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Abstract

Dans I’¢re de I’intelligence artificielle, ’adoption de cette technologie au sein du service client,
apporte des avantages et inconvénients. Le marché des robots, en expansion, permet d’optimiser
les processus transactionnels et post-transactionnels dans divers secteurs. Notamment dans le
secteur du commerce de détail ou I’avenir repose sur une symbiose entre I’humain et I’TA pour

offrir une expérience client améliorée.

Ce mémoire explore ainsi I’effet que les équipes hybrides pourraient avoir sur le consommateur,
mettant en lumiére les conséquences sur la satisfaction client lors d’un service, et propose des
recommandations pour les entreprises de commerce de détail cherchant a implémenter une
solution IA avec une interface robotique. Cette recherche contribue également a la littérature
existante sur le sujet des équipes hybrides en examinant I’effet d’un service presté par une
équipe hybride humain-IA sur la satisfaction client dans le secteur du commerce de détail, et

¢galement par les variables choisies.

Grace a une revue de littérature approfondie et une recherche expérimentale, cette étude analyse
I’effet d’une équipe hybride sur la satisfaction du client, en comparaison a un service fourni
uniquement par une IA, en considérant la chaleur et la compétence per¢cue comme variables
médiatrices, et en prenant également en compte la tendance a ’innovation du consommateur
comme variable modératrice. La recherche repose sur un plan expérimental a une variable
indépendante (Type d’agent : hybride ou IA) selon une méthode d’« A/B testing », et sur

I’analyse de données recueillies via une enquéte en ligne.

Dans le contexte, d’un service presté par un agent hybride comparé a un agent IA seul dans le
secteur du commerce de détail dans une situation transactionnelle, les résultats révélent
I’absence d’effet direct significatif du type d’agent sur la satisfaction client. En revanche,
I’étude réaffirme D’effet de la chaleur percue prédominante dans une équipe hybride en
comparaison a I’IA seule. Contrairement a la compétence percue bien qu’important pour
satisfaire le client, elle n’est pas influencée significativement par le type d’agent. De plus, la
tendance a I’innovation du consommateur ne modere pas la relation entre type d’agent et
satisfaction client. A partir de cette analyse quantitative, des implications théoriques et

recommandations managériales sont présentées.
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1. Introduction

Ce mémoire traite d’un sujet contemporain, 1’adoption de I’intelligence artificielle dans le
service client, apportant des avantages aux employés et a I’expérience client (Morgan, 2023).
Plusieurs enquétes adressées a des chefs d’entreprises, on permit de se rendre compte
qu’environ 60 % des compagnies utilisent ou pensent utiliser I’A dans leur service client
(Forbes, 2023 ; Statista, 2023). Dans ce mémoire, la question de 1’augmentation est au centre.
Ce concept souligne I’importance du role complémentaire de 1’intelligence artificielle pour
amplifier les capacités humaines (Araya, 2019). A travers cette intelligence dite collaborative,

I’humain et I’IA renforcent leurs atouts complémentaires (Wilson & Daugherty, 2018).

Les motivations économiques et managériales de ce mémoire reposent la croissante adoption
de I’IA par les entreprises, pour exemple, en Belgique ou 47,9 % parmi les grandes entreprises
I’ont implémenté en 2023 (Statbel, 2023). Cependant, celles qui se contentent de remplacer des
employés n’obtiendront que des gains de productivité a court terme, contrairement a celles qui
exploitent les atouts complémentaires de I’IA et des humains, qui obtiennent de meilleures
performances (Wilson & Daugherty, 2018). Par exemple, pour le secteur du commerce de
détail, I’avenir repose sur une symbiose entre I’humain et I’IA pour offrir une expérience client
améliorée (Pappas et al., 2023). De plus, le marché des robots sociaux, en rapide expansion,
permet d’optimiser les processus transactionnels et post-transactionnels dans divers secteurs
comme le commerce de détail ou ’hétellerie (Hoyer et al., 2020, p.60). Etudier la perception
des consommateurs face a cette synergie permettra aux entreprises d’affiner leurs stratégies

d’intégration de I’IA (Yalcin et al., 2022).

Par ailleurs, d’un point de vue académique, nous constatons dans la littérature sur I’A dans
I’expérience client que beaucoup d’études se focalisent sur la comparaison entre les employés
et I’'IA, et peu sur la synergie entre ces deux intelligences (Longoni & Cian, 2022 ; De Keyser

& Kunz, 2022, p.168 ; Wirtz et al., 2018, p. 924 ; Yalcin et al., 2022, p.713).

Cette ¢tude aborde la question suivante « Quel est I’effet d’un service presté par une équipe
hybride humain-IA sur la satisfaction client dans le secteur du commerce de détail ? » Par
le biais de cette étude, 1’objectif est d’aider le secteur du commerce de détail a mieux allouer

ses ressources, ainsi que d’optimiser la satisfaction client (Pappas et al., 2023).

Ce mémoire se structure en débutant par une analyse de la littérature sur 1’effet des équipes
hybrides humain-IA sur le consommateur. Cette revue de littérature permet de cibler une
problématique spécifique et d’élaborer des hypothéses. A 1’aide d’un modéle expérimental de
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type « A/B testing », les hypothéses sont testées. L’étude quantitative évalue les variables telles
que la satisfaction client, la chaleur pergue, la compétence percue et la tendance a 1’innovation.
Deux variables de contréle sont également ajoutées, 1’age et I’anxiété liée a la technologie.
Ensuite, I’analyse des résultats permet d'évaluer et de comparer si en fonction du type d’agent
(TIA seule ou hybride) le client éprouve le méme niveau de satisfaction. Enfin, nous discutons
des implications théoriques et recommandations managériales. Pour conclure, nous abordons

les limites de cette étude et proposons des suggestions pour les recherches futures.



2. Revue de la littérature

2.1. « Service encounter 2.0 »

La rencontre de service (service encounter) 2.0 a modifié les roles interdépendants de la
technologie, des employés et des clients. Lariviere et al. (2017) définissent ces rencontres de
services comme « foute interaction entre le client et l'entreprise résultant d'un systeme de
services composé de technologies interdépendantes (appartenant a l'entreprise ou au client),
d'acteurs humains (employés et clients), d'environnements physiques/numériques et de
processus entreprise/client » (Lariviere et al., 2017, p.239). Lariviere et al. (2017) proposent
un cadre dans lequel les modeles d'entreprise et les roles des technologies ont transformé les
roles et les résultats pour les employés et les clients dans la rencontre des service 2.0. Dans ce
cadre conceptuel, la technologie peut avoir trois roles : I'augmentation, la substitution de
I'employé de service et la facilitation du réseau (Marinova, de Ruyter, Huang, Meuter, &
Challagalla, 2017). Ce cadre nous permettra de mieux comprendre ce qu'est I'augmentation des

employés de service.

Dans ce mémoire, nous nous concentrons sur les roles de la technologie dans I'augmentation
des employés. D’apres Lariviére et al. (2017), la technologie en tant qu'augmentation se
retrouve généralement dans les constructeurs d'actifs et les fournisseurs de services qui visent
a ameéliorer la capacité des employés a fournir des services. Comme énoncé par Lariviére et al.
(2017), les constructeurs d'actifs créent de la valeur en construisant, en commercialisant, en
distribuant et en louant des biens physiques (capital physique), tandis que les prestataires de
services créent de la valeur en faisant appel a des personnes qualifiées. Par conséquent, la valeur
est principalement créée par les employés de l'entreprise, pour lesquels ils facturent les clients
(capital humain). Dans ce mémoire, nous allons nous concentrer davantage sur la partie

concernant le prestataire de services.

2.1.1. La technologie transforme le role des employées et des clients

D'apres Lariviere et al. (2017), d’un c6té, la technologie transforme les rdles des employés, leur
permettant d'assumer un ou simultanément de multiples réles (Bowen , 2016). D’un autre coté,
la technologie modifie les rdles que jouent les clients en leur permettant d'assumer un ou

plusieurs roles dans la relation de service (Froehle & Roth, 2004).

Lorsque les employés jouent le role de facilitateur, les technologies assistent et complétent les
employés du service (Lariviére et al., 2017). En utilisant la technologie pour créer de nouvelles

approches du service a la clientéle et améliorer I'expérience client, les employés deviennent des
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innovateurs (Bowen , 2016). En tant que coordinateurs, les membres du personnel utilisent
la technologie pour coordonner et gérer les interdépendances entre les différents partenaires du
réseau (Bowen, 2016) . Enfin, les travailleurs sont des différenciateurs parce qu'ils apportent
une touche humaine et un degré d'expertise a I'expérience de service que la technologie ne peut

pas reproduire entierement (Bowen, 2016).

Les clients qui jouent le role de facilitateur assistent les membres du personnel et/ou la
technologie tout au long d'une interaction de service (Froehle & Roth, 2004). En tant
qu'innovateurs, ils participent a la création et a la fourniture de nouveaux services, émettant
fréquemment des critiques et des suggestions pertinentes par le biais de communications avec
le personnel, les clients et les interfaces technologiques (Hoyer, Chandy, Dorotic, Krafft, &
Singh, 2010). Au cours d'une rencontre de services, les clients peuvent également jouer le rdle
de coordinateur, en sélectionnant et en rassemblant divers partenaires, liés ou non, en leur
qualité d'intégrateurs de ressources (Tax et al., 2013). En tant que participants actifs a la
rencontre de service 2.0, les clients ont un rdle crucial a jouer en tant que différenciateurs,
influengant grandement le résultat du service et assumant une plus grande responsabilité pour

différencier positivement leur expérience de service (Lariviere et al., 2017).

Dans ce mémoire, nous nous concentrerons sur le role facilitateur des employés. Et plus
particulierement, nous nous intéressons de plus prés a la manicere dont les consommateurs

percoivent leurs expériences clients dans la rencontre de service 2.0.

2.1.2. L'Intelligence artificielle dans la rencontre de service 2.0

L’intelligence artificielle est en train de transformer la rencontre de service, menant a ce qu’on
connait comme la rencontre de service 2.0. L'TA se définit selon Huang et Rust (2022) comme
« machines qui imitent les intelligences humaines sur le plan informatique et numérique,
congues pour émuler (ou dépasser) les capacités inhérentes a I'homme, telles que l'exécution

de taches mécaniques, réflexives et émotives » (Huang & Rust, 2022, p.210).

Au sein de la rencontre de service 2.0 basée sur une technologie d’IA, le consommateur peut
étre confronté a diverses interfaces d’IA (Keyser et al., 2019 ; Gnewuch, Morana, Hinz,
Kellner, & Maedche, 2023) : sous forme d’algorithme (ex : robot-conseiller pour les services
d'investissement), de chatbot (ex: agent conversationnel), assistant vocal (ex : Alexa
d'Amazon), et de robot que 1’on retrouve dans les services physiques (ex : robot humanoide,

robot de service), dénommés dans ce mémoire comme IA-robot.
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Selon Li, Yin, Qiu, & Bai (2021) I’intelligence artificielle dans la rencontre de service 2.0 peut
prendre place sous quatre formes différentes : Tout d’abord des rencontres de services assistées
par I’IA, souvent le stade initial des transactions de service. Dans ce cas, I'IA sert de guide aux
clients et facilite le contact avec les employés (Ruiz-Alba & Martin-Pena, 2020). Dans ce type
de configuration L’IA et les employées travaillent indépendamment 1’un de 1’autre (Li et al.,
2021). Ensuite, nous avons des rencontres de service générées par I’TA. Celles-ci se produisent
lorsque I’TA est avancée au point de pouvoir servir et interagir de maniere indépendante avec
le client (Keyser et al., 2019). Elle remplace la main d’ceuvre humaine et la prise de décision
(Li et al., 2021). II existe aussi des rencontres de services a distance médiatisées par I'lA
(Froehle & Roth, 2004). Dans cette configuration, I'lA joue un role d'intermédiaire et étend les
capacités des employés dans la rencontre de service en ligne ou physique (Li et al., 2021). Dans
ce mémoire, nous nous intéresserons a la derni¢re configuration, les rencontres de services
facilitées par I’'IA. Celle-ci se produit lorsque I’IA et les employés fournissent conjointement
des services aux clients (Prentice et al., 2020). Des interactions auront donc lieu entre I’'IA, les

employés et les clients.

Ces équipes hybrides viennent prendre place dans un cycle décrit par Huang et Rust (2018).
Dans ce cycle, I'IA va d’abord remplacer certaines tdches moins complexes, passer par une
étape de transition qui est ’augmentation de I’humain via I’TA pour des taches plus complexes,

pour terminer avec une étape de remplacement de I’humain dans plusieurs taches.

Dans ce mémoire nous nous concentrerons sur I’augmentation des humains via I’IA, ce qui
se reflétera a travers les équipes hybrides. Comme mentionné par Paluch et Wirtz (2020), les
équipes hybrides sont susceptibles d’augmenter au fil du temps pour les tiches qui requierent

de hautes compétences cognitives et émotionnelles.

2.2. Collaboration entre humain et intelligence artificielle

Dans cette section, nous allons définir le concept d’équipe hybride et expliquer les deux

composantes, I’intelligence artificielle et I’intelligence humaine, ainsi que leur synergie.

Afin de définir ce qu’on entend par équipe hybride, composée d’humain et d’IA au sein duquel
il y a une collaboration, il est nécessaire préciser ce qu’est une collaboration. Selon Siemon
(2022), une collaboration se définit comme « [’effort commun vers un objectif commun qui
comprend des aspects tels que la formation d’une équipe ou d’un groupe, la productivité, la
continuité, et la répartition des taches » (Siemon, 2022, p.875). Dans les équipes hybrides, les

humains et les interfaces d’intelligence artificielle, travaillent ensemble pour atteindre un
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objectif commun (Georganta & Ulfert, 2024). Selon Huang et Rust (2022) , au sein de ces
équipes hybrides, I’IA augmente I’intelligence humaine de diverses maniéres en fonction du
type d’intelligence artificielle. Pour définir I’augmentation des employées, dans ce mémoire
nous considérons la définition de Lariviére et al. (2017) qui définit cela comme « la capacité
de la technologie a aider et a compléter les employés du service dans la rencontre avec le
service. L'augmentation de l'intelligence (IA) reflete des situations dans lesquelles la
technologie soutient la pensée, l'analyse et le comportement humains » (Lariviere et al., 2017,

p.240) .

Selon I’article de Huang et Rust (2022), qui définit un cadre conceptuel concernant la
collaboration entre humains et A, il existe plusieurs types d’intelligence artificielle qui peuvent
« augmenter » les employés ayant une intelligence humaine. Concernant D’intelligence
artificielle, elle se divise en trois types d’intelligence cités dans un ordre croissant de niveau de
complexité (Huang & Rust, 2022) : L’TA mécanique, c'est le niveau le plus bas de I'IA, qui
apprend et s'adapte de mani¢re minimale, mais qui est tres efficace pour les taches de marketing
routinieres et répétitives (Huang & Rust, 2021a). Ensuite, vient I’IA analytique. Basée sur les
données et l'analyse, elle traite une grande quantité de données et en tire des enseignements
pour obtenir des résultats personnalisés (Huang & Rust, 2021a). Pour terminer, nous avons I’TA
émotive, qui posséde la capacité a reconnaitre, simuler et réagir aux émotions de maniere
appropriée, comme le font les étres humains (Huang & Rust, 2021a). Au niveau de
I’intelligence humaine, elle se divise aussi en trois types d’intelligence (Huang & Rust, 2022)
: Intelligence contextuelle, avec laquelle les humains agissent et réagissent selon le contexte ou
le marketing a lieu (Huang & Rust, 2018). Ensuite, I’intelligence pensive, qui est intuitive, avec
I’application d'heuristiques dans les décisions (Huang & Rust, 2018). Enfin, I’intelligence
émotive, qui concerne la capacité de « ressentir » des émotions de manicre biologique et de
réagir aux émotions de maniere appropriée, compte tenu des normes culturelles (Huang & Rust,

2018).

La synergie de I’intelligence artificielle et de 1’intelligence humaine peut prendre la forme de
I’augmentation de I’humain par I’'TA (Huang & Rust, 2022). Etant donné que dans ce mémoire
nous nous intéressons a la collaboration entre humains et A, nous sélectionnons les articles qui
¢tudient une collaboration fonctionnant selon 1’un des deux principes généraux du cadre
conceptuel de Huang et Rust (2022) : Dans le premier principe, les forces de I’intelligence
artificielle (mécanique et analytique) et les forces de I’intelligence humaine (contextuel,

intuitive et émotive) se combinent ensemble pour optimiser 1’intelligence collaborative.
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Dans le deuxiéme principe, les auteurs affirment que I’intelligence artificielle de niveau
inférieur augmente les intelligences humaines de niveau supérieur. Ceci peut s’illustrer sous
trois formes : L’IA mécanique renforce I’intelligence humaine contextuelle pour les taches
routinieres ou répétitives, ’lA mécanique et analytique renforce I’intelligence humaine
intuitive pour des décisions plus intelligentes, et tous les types intelligences de I’'TA augmentent

I’intelligence émotionnelle humaine pour une intelligence émotionnelle améliorée.

En fonction du type d’intelligence artificielle (mécanique, analytique, et émotive), elles
apportent respectivement différents avantages comme : la normalisation (capacité a étre
cohérente), la personnalisation (capacité a reconnaitre des modéles de données) et I’aptitude
relationnelle (capacité a construire des relations) (Huang & Rust, 2021b), dans le but d’engager
le client a différentes étapes du service (Huang & Rust, 2021b). Ces mémes types d’intelligence
artificielle peuvent étre présents sous forme de différentes interfaces, qui peuvent étre utilisées
en fonction des avantages que 1'on souhaite apporter au service (Huang & Rust, 2021b), et de

la nature du service (Huang & Rust, 2021a).

Dans ce mémoire, la majeure partie des études trouvées sur cette collaboration porte sur la
collaboration Humain — IA robot, il est important également de définir ce qu’est une équipe
Humain-robot. Selon Breazal et al. (2004) c’est une équipe ou « ['homme et le robot se
maintiennent et travaillent ensemble sur des objectifs de tdches partagés » (2004, cité dans

Shanks et al., 2024, p.464).

2.3. Les effets des équipes humain-IA sur le consommateur

Cette section examine les effets des équipes hybrides humain-IA sur le consommateur.
Quatorze ¢tudes en rapport avec les équipes hybrides employé-IA et leur effet sur le
consommateur ont été recensées. Parmi ces €tudes, on peut y retrouver deux types d’interface
d’IA, les équipes composées d'humain-Chatbot et les équipes composées d'humain-robot. Notre
analyse de la littérature nous a permis d’identifier cinq courants principaux, que nous avons
choisi de rassembler en deux catégories : les effets positifs et les effets négatifs de cette
collaboration sur le consommateur. Au sein de chaque courant, nous présenterons les
convergences et divergences observées dans la littérature. Entre les deux catégories, nous avons
aussi constaté des divergences spécifiques, reprises dans la conclusion de cette revue de

littérature.
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2.3.1. Effets positifs

2.3.1.1. Amélioration de ’efficacité des employées et de la qualité du service
Lorsque des équipes composées d’humains et d’IA travaillent ensemble dans la réalisation
d’une tache commune, la littérature concorde pour dire que cette collaboration améliore
I’efficacité de ces employés ainsi que la qualité du service. Par ailleurs, Nguyen et Malik (2022),

affirment que la qualité du service des employés a un effet positif sur la satisfaction des clients.

En ce qui concerne la collaboration humaine avec une interface IA sous forme de chatbot,
cette collaboration €léve les capacités humaines et IA a des niveaux identiques dans la prise de
décisions lors de recommandations (Longoni & Cian, 2022). De plus, ces équipes hybrides
humain-IA améliorent I’acceptation des recommandations par le client de produits (ou d’un
service) en raison d'une perception améliorée des compétences (Yang, Zheng, Yu, Qiu, &
Wang, 2024). Cette collaboration permet en plus aux employés de mieux comprendre les
requétes du client et ainsi d’améliorer les interactions avec le client (Henkel, Bromuri, Iren, &

Urovi, 2020).

Entre autres, lorsque les employés sont eux-mémes coachés par un manager et une IA, ceux-ci
atteignent de meilleurs résultats en termes de performance que s'ils étaient coachés par 1’'un
indépendamment de ’autre. Ils sont donc en meilleure capacité de réaliser leurs tiches et
d'atteindre leurs objectifs (Luo, Qin, Fang, & Qu, 2021). De plus, selon Nguyen et Malik (2022),
lorsque 1’outil d’IA est considéré de qualité élevée, c’est a dire étant fiable, adaptable et rapide
par les employés, celui-ci augmente le partage des connaissances (expertise et compétence)
entre employés sur utilisation des outils IA. Cela permet donc d’améliorer les performances
des employés dans le but de servir efficacement les clients. Cela augmente la qualité percue par
les consommateurs du service des employés, et améliore indirectement la satisfaction du client

(Nguyen & Malik, 2022).

Concernant I’interface IA sous forme de robot, lorsque des équipes humain-robot sont
composées pour atteindre un méme objectif de service pour certains clients (ex : technophile,
famille) , 1’utilisation de robots de service dans I’équipe permet d'accroitre I’intérét pour le
service presté, d'améliorer la qualité du service, de faciliter la communication entre les clients
et les employés via un gain de temps pour interagir avec le client, de renforcer les relations
employé-client et d’augmenter la satisfaction des employés et des clients (Qiu, Li, Shu, & Bali,
2019). Notamment dans le secteur hotelier et de la restauration. Cette idée de renforcement de

la relation employé et client est aussi soutenue par une étude réalisée dans le cadre conceptuel
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de van Doorn, Smailhodzic, Puntoni, Li, Schumann, & Holthower (2023) avec I’exemple du
secteur de la restauration, qui affirme que la présence de I’employé aux cotés de la machine
permet ce renforcement car une solidarit¢é commune entre humain s’installe. De plus, cette
collaboration libére I’employé de certaines taches et lui laisse plus de temps pour construire un

lien plus fort avec le client.

Cependant, il reste un avis divergent dans ce courant de la littérature. Selon McLeay, Osburg,
Yoganathan, et Patterson (2021), le client avec une forte ouverture au changement, percevra
comme plus innovante la substitution des employés par I’TA dans 1’expérience de service du
commerce de détail que I’augmentation des employés par I’'TA. De plus, 1'équipe hybride n’a
pas d’effet sur I’expérience de service du consommateur via la perception du consommateur

concernant le caractere innovant percu (McLeay et al., 2021).

2.3.1.2. Amélioration de D’acceptation envers I’[A et des intentions
comportementales
Les équipes hybrides composées d’humains et d’IA, permettent d’améliorer I’acceptation de

I’TA dans son expérience client.

Concernant ’interface d’IA Chatbot, les équipes hybrides permettent d’éliminer « le mot de
la machine », défini par Longoni & Cian (2022) comme le phénomene par lequel la résistance
ou la préférence pour des recommandations basées sur I’IA plutot que sur le bouche-a-oreille
conventionnel ou uniquement sur un €tre humain dépendent de compromis entre attributs
hédoniques et utilitaires. En d’autres termes, il s’agit du degré de méfiance qu’accordent les
consommateurs a une recommandation faite par une technologie dans le cas d’un produit a
attributs hédoniques ou utilitaires. Les équipes employé-IA ont pour conséquence, via
I’élimination de cet effet, de renforcer la confiance du consommateur dans les résultats fournis
par la machine dans le cas de recommandations de produits hédoniques en les élevant au rang
de recommandations données par un humain. De plus, elles améliorent 1’acceptation de
recommandations de produits dans le cadre de la mise en avant d’attributs du vice (ex : le gofit)
par rapport a la mise en avant d’attributs de vertu (ex : la santé) (Yang, Zheng, Yu, Qiu, &
Wang, 2024). Il est important de noter que I’article de Yang et al. (2024) affirme que le concept

de produits de vice/vertu est similaire au concept de produits hédoniques/ utilitaires.

A propos de I’'interface IA sous forme de robot, cette collaboration humain-IA améliore
I’acceptation de I’'IA pour les taches nécessitant de la chaleur humaine. Ces taches sont

notamment préférées par les consommateurs lorsque ces robots améliorent la qualité globale du
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service et les compétences du personnel (Peng, van Doorn, Eggers, & Wieringa, 2022).

Notamment dans le secteur de I’éducation, des médias, et des transports.

De plus, lorsque les robots de service jouent un rdle principal dans I’interaction avec le client,
dans un service interactif dominé par des robots, la présence d’humain a un effet positif sur les
attitudes et attentions de rachat des consommateurs (Wu, Fan, Yang, & He, 2022). Cette
présence humaine permet d’atténuer les effets négatifs sur 1’évaluation des services substitués

entierement par des robots via la valeur sociale pergue par le consommateur (Wu et al., 2022).

Par ailleurs, le pouvoir du consommateur (ex : le choix du robot dans I’équipe) et leur croyance
en la distance du pouvoir (suivre les instructions des entités en position de pouvoir) jouent un
role modérateur dans 1’acceptation par le consommateur de ces équipes hybrides (Shanks, Scott,
Mende, et al., 2024). D’une part, le pouvoir du consommateur ¢levé, réduit leur anxiété,
augmente leurs intentions comportementales a 1'égard des équipes hybride (Shanks et al., 2024).
D’autre part, la croyance en une distance du pouvoir élevé entraine le fait que son intention
comportementale vis-a-vis des équipes hybrides ne change pas, peu importe le type de leader
(robot ou humain) au sein de I’équipe (Shanks et al., 2024). Enfin, la présentation
d’informations sur la performance du robot avant un service, augmente [’intention
comportementale et 1’évaluation des capacités d’une équipe hybride (Shanks et al., 2024).

Notamment dans le secteur des soins de santé.

Néanmoins, il a été démontré qu'un service presté uniquement par des robots accroit I’intérét et
I’intrigue des consommateurs notamment dans le secteur de la restauration (Moriuchi & Murdy,
2024), ce qui contraste avec 1’idée d'une amélioration de 1’acceptation des technologies via des
équipe hybrides, qui maintiendrait des interactions humaines. De plus, lors de taches non-
interactives (ex: taches de service en coulisses), dans les rencontres de services dominées par
les robots (ex: service ou la technologie joue un role de substitution, en prenant en charge les
fonctions habituellement remplies par les employés humains dans 1'¢laboration de ces
expériences de service) et supplémenté par des humains, 1’ajout d’humain n’a aucun effet sur

les attitudes et les intentions de rachat du consommateur sur ce service (Wu et al., 2022).

2.3.2. Effets Négatifs

2.3.2.1. Les clients préferent les interactions humaines
Les consommateurs pergoivent les services prestés par des employés humains, comme plus
chaleureux comparés aux services réalisés uniquement par des robots ou une combinaison

hybride humain-robot. Cela est dii a leur prise en charge plus sympathique et des services
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agréables et conviviaux (Choi, Choi, Oh, & Kim, 2019). De plus, les consommateurs ont
tendance a préférer les services prestés par des humains car ils les identifient comme plus
compétents pour répondre a leurs questions, parce qu’ils font preuve de meilleures compétences
de communication que les robots pour les faire se sentir a I’aise (Choi et al., 2019). Notamment

dans le secteur de I’hotellerie et dans les soins de santé (Choi et al., 2019 ; Shanks et al., 2024).

De plus, les consommateurs ont une plus faible intention comportementale envers une équipe
hybride dirigées par un robot (Shanks et al., 2024), préférant davantage les équipes humaines
ou dirigées par un humain, notamment pour le consommateur avec une faible croyance a la
distance de pouvoir (Shanks et al., 2024). Cependant, bien que dans une équipe hybride, celle-
ci soit supervisée par un employé humain, il n’y aura pas une meilleure acceptation du
consommateur vis-a-vis de ces équipes, en particulier pour les taches qui requicrent de la

chaleur humaine (Peng et al., 2022).

2.3.1.2. Effet sur le consommateur via les employées
Les équipes hybrides peuvent également apporter des aspects négatifs pour les employés,
notamment au niveau de I’épuisement émotionnel di a la réduction des interactions sociales
entre employés ou encore avec les consommateurs (Lv, Shi, He, Ji, & Lan, 2024). De plus, un
stress peut tre pergu par les employés en raison de I’adoption d’une nouvelle technologie
(Henkel, Bromuri, Iren, & Urovi, 2020). Ces deux aspects peuvent avoir un aspect négatif sur
I’expérience clients, en diminuant la chaleur humaine donnée au client (Lv et al., 2024) et en

altérant I’efficacité du service qui lui est apporté (Henkel et al., 2020).

Par ailleurs, il a été démontré que I’IA intégrée au travail des employés, a un effet modérateur
négatif sur leur performance, réduisant I’efficacité du travail interne (visant I’efficacité du
travail des employés) et travail externe (visant la satisfaction du client) dans les situations ou
I’intelligence émotionnel prévaut. En effet, 'employée avec une intelligence émotionnelle
élevé performe mieux quand I’TA est moins intégrée dans son travail (Prentice, Dominique
Lopes, & Wang, 2019). Plutot que d’améliorer I’efficacité et la satisfaction, I’'IA peut les

réduire.

2.3.1.3. Limite de I’interface IA
Avoir des équipes hybrides, dont la technologie n’est pas encore assez mature peut provoquer

des échecs de service, notamment lors de tiches qui requiere de la chaleur humaine (Qiu et al.,

2019).
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2.4. Conclusion de la revue de la littérature

Dans ce mémoire, nous avons exploré la littérature concernant les différents courants sur les
effets des équipes hybrides sur le consommateur, un sujet encore récent avec de nombreuses
pistes a explorer. La section suivante vise a souligner le choix de la question de recherche. En
effet, la littérature sur I’IA et I’expérience client a bien souvent étudié la comparaison entre les
agents humains et A, mais peu d’études se sont concentrées sur leur collaboration et leurs effets

sur le consommateur (Longoni & Cian , 2022).

Nous avons décidé d’orienter notre problématique vers les interfaces IA-robot pour plusieurs
raisons. D’une part, cette interface étant plus développée sur le sujet des équipes hybrides (voir
Tableau 1), cela permet de développer des hypotheses plus robustes. D'autre part, 1’interface
[A-robot couvrant un large domaine d’applications, de I’industrie au service (Wirtz et al., 2018,
p.91), permet d’avoir une plus grande variété de pistes de recherche. Par ailleurs, I’interface [A-
robot présente dans des services physiques permet aux consommateurs de former des liens plus
personnels qu'avec une IA sans interface physique (ex : chatbot) (Deven, Guha, Grewal &

Bressgott, 2020, p.31).

Ce mémoire apporte également une plus-value a la littérature des effets des équipes hybrides
sur le consommateur de différentes manieres. D’abord, par les contradictions observées dans la
littérature, notamment en ce qui concerne la chaleur du service et les compétences des
employés. D'une part, la plupart des articles affirment que les équipes hybrides permettent de
conserver la chaleur du service. Cependant, les études de Lv, Shi, He, Ji, & Lan (2024) et de
Choi, Oh, & Kim (2019), montrent qu’il y a diminution de la chaleur du service chez les
employés lorsqu'ils collaborent avec des robots de service, par rapport aux situations ou ils
collaborent avec des collégues humains. D’autre part, en ce qui concerne les compétences, la
plupart des études soulignent une amélioration, a I’exception de ’article de Prentice, Lopes, &
Wang (2019), qui affirme que l'intelligence artificielle a un effet modérateur négatif sur
l'efficacité au travail des employés. L'intégration de ces deux variables dans notre étude

permettra d’apporter des éclairages supplémentaires au débat au sein de la littérature.

De plus, le choix de la satisfaction du consommateur comme variable dépendante s’appuie sur
plusieurs arguments. Tout d’abord, la satisfaction client est une composante centrale de
I’expérience client, elle est une évaluation cognitive qu’un client fait de son interaction avec un
service ou produit, et elle influence les résultats clés tel que la fidélité du consommateur, le

bouche a oreille, la rétention et la rentabilité (Lemon & Verhoef , 2016 ; Bansal et al. ,2004).
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C’est une variable qui est fortement li¢e a la qualité¢ du service fourni : lorsque les employés
fournissent un haut niveau de qualité de service et dépassent les attentes du consommateur,
celui-ci tend a étre satisfait (Nguyen & Malik 2022). C’est donc une variable pertinente pour
une étude sur les équipes hybrides qui amélioreront probablement la qualité du service presté
(Qiu et al., 2019). De plus, selon Paluch & Wirtz (2020), I’arrivée de la robotique de service
combinée a I’TA améliorera considérablement I’expérience client, la qualité du service et la
productivité. Il est donc essentiel pour les organisations d’évaluer I’implémentation de robots
de service afin de garantir une réussite organisationnelle, la perception de la qualité et la
satisfaction du client (Paluch & Wirtz, 2020). Par ailleurs, la variable « satisfaction du
consommateur » reste encore inexplorée dans 1’interface physique IA-robot. En effet, il n’y a

eu qu’une seule étude réalisée qui 1’utilise comme variable dépendante (voir Tableau 1).

En outre, aucune étude n’a encore été menée dans la littérature des équipes hybrides, sur 1’effet
modérateur de la « tendance a I’innovation du consommateur », bien que I’étude de McLeay
et al. (2021) utilise des variables proches. Par ailleurs, Qiu, Li, Shu, & Bai (2019) soulignent
que la familiarité du consommateur avec 1’interface IA-robot pourrait étre une piste a explorer

pour les prochaines études sur ce type d’équipe.

Enfin, Shanks et al. (2024) et Moriuchi & Murdy (2024) , nous invitent notamment a varier le
secteur d’étude sur les équipes hybrides. Cette étude apportera des résultats sur les équipes
hybride dans le secteur du commerce de détail, un secteur peu exploré selon notre revue de

littérature.

Pour toutes ces raisons évoquées, nous avons choisi de nous intéresser a la question de
recherche suivante : « Quel est I’effet d’un service presté par une équipe hybride humain -

IA sur la satisfaction client dans le secteur du commerce de détail ? »
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Tableau 1 : Etudes antérieures sur la collaboration employés - IA centrées sur le client.

Auteurs Objectif de la recherche Secteur Contexte Interface de I'lA Variable(s) de résultat Principaux résultats
Longoni & Cian Etudier Timpact de l'intelligence artificielle (IA) sur le comportement des Alimentaire Etude - Hedonic attribute pewewml Pour la prise de décision hédonique, l'intelligence augmentée permet d'élever I'IA & des
(2022) dans des wtilitaires et hédoniqy quantitative Chatbot = Unilitarian attri percep niveaux h ins et, pour la prise de décision utilitaire, d'élever les humains a des
i n i ceux de I'IA.
Yang, Zheng, Yu, Examiner les effets interactifs de la source de recommandation (1A vs. humain) et de Alimentaire Etude - Acceptance intention L'agent hybride IA-humain a amélioré I'intention d" aooepuuon des mommmd.a.ums de
Qiu, & Wang (2024) |l'encadrement des attributs (vice vs. ver) sur les réponses des consommateurs. quantitative Chatbot produits dans le cadre du vice et améliore 1 ion d'accep il par le
biais d'une ion de la pergue.
Luo, Qin, Fang, & Qu |Pour examiner l'efficacité des coachs en IA dans la fi a la vente et dé ir Services Etude - Daily collection amount L'assemblage 1A-entraineur humain est plus per que I'IA ou I' humain
(2021) des preuves que I'lA peut étre congue pour compléter, plutdt que remplacer, les financier quanlitative Chatbot seul, en termes d'efficacité de la ion et de résultats pour les employé
employés dans les services d la clientéle.
Henkel, Bromuri, Explorer I'efficacité d'un logiciel de détection des émotions basé sur I'lA pour améliorer | Services Etude - Employee outcomes Doter les employés de service d'une IA de reconnaissance des émotions a un effet positif’
Iren, & Urovi (2020) |les compétences des employés de service. financiers | quantitative Chatbot sur les interactions avec les clients et accroit I'efficacité des employés.
& qualitative
Nguyen & Malik Etudier I'effet modérateur de la qualité du systéme d'intelligence artificielle (IA) sur la | Hotellerie et Etude - Customer satisfaction La qualité du systéme d'intelligence artificielle modére positivement l'influence du
(2022) relation entre le partage des connaissances, la qualité du service des employés et la i quantitative Chatbot p de partage des connaissances sur la qualité du service des employés.
satisfaction des clients.
Shanks, Scott, Mende, | Etudier les effets de la répartition distincte des rdles (c.-d-d. subordonnés ou supérieurs) | Soins de santé Etude - Behavioral intentions - Le choix du robot dans une équipe hybride réduit 'anxiété et renforce le sentiment de
et al, (2024) dans une équipe humain - robot sur les intentions comportementales des quanlitative dle du
consommateurs, identifier le p de médiation et les conditions qui - Les personnes avec une forte distance au pouvoir acceptent micux les équipes dirigées
aident les rép gatives des aux équipes hybrides. par des robots, tandis que celles avec une faible distance au pouvoir montre plus
Robot d'anxiété et moin d'engagement.
- Informer sur les performances d'une équipe hyrbide améliore I'évaluation de capacité et
favorise leur engagement,
- Les patients des services aux figbes préfé les équipes h
McLeay, Osburg, Etudier l'impact des roles de substitution et d'augmentation des robots de service de Transports et Frude - Service experience Le role d'augmentation des robots n'a pas d'effet indirect sur I'expérience du service par
Yog & premiére ligne sur I'expérience du service & la clientéle. commerce de | quanlitative Robot le biais de la perception de innovation.
Patterson (2021) détail
Lv, Shi, He, Ji, & Lan |Etudier comment la chaleur du service des employés change lorsqu'ils travaillent avec | Hotellerie et Etude - Service warmth 11y a une diminution de la chaleur du service chez les employés lorsqu'ils collat
(2024) des robots de service. restauration | quantitative Robot vec des robots, par rapport 4 lorsqu'ils collab avec des collé humai
Wu, Fan, Yang, & He |Etudier I'mpact d'un service humain supy dans les de services Hotellerie et Etude - Attitude - Dans les rencontres de services robotisés, ol les robots sont programmeés pour fournir
(2022) dominées par des robots, Egalement déterminer si un service humain 1é i quantitative - Repurchase intention des tiches de service interactives, un service humain supplémentaire améliore les
peut contre balancer les effets négatifs de 'exécution de tiches i ves par des attitudes et les intentions d'achat des consommateurs.
robots. Robot - Dans les rencontres de services robotisés, ou les robots sont programmés pour fournir
des tiiches de service focales non interactives, le service humain supplémentaire
n'influencera pas les attitudes et les intentions de rachat des consommateurs.
Peng, van Doorn, Etudier Iimpact de la chaleur nécessaire i la réalisation d'une tiche sur I'acceptation des | Hotellerie et Etde - Effects Required warmth Al |Face & une tiche nécessitant une grande chaleur, les sont plus disposés &
Eggers, & Wieringa | services d'IA par les ¢ et le role modé de la collaboration entre I'lA. | restauration | quantitative Robot la collaboration de I'lA qui soutient les h que la collaboration de A qui
(2022) et I'homme. est supervisée par |'humain.
Moriuchi & Murdy | Etudier I'influence de I'utilisation de robots dms les sur les , | Hotellerie et Etude - Intention to dine - Les préférent les qui utilisent des robots pour améliorer la
(2024) i ils améliorent la qualité des et é la itre dont les robots qui restauration | quantitative qualité générale du etles pé 1 plutdt que de voir les
assistent ou remplacent les employés humains influencent les décisions des clients. & qualitative Robot mbols prendre la place des humains.
- sont i et intrigués par un restaurant entiérement
par des robots.
Choi, Choi, Oh, & Examiner et comparer les percep des clients des hotels sur la qualité des services | Hotellerie et Etude - Interaction quality En termes de qualité d'interaction, le permml humain est le plus performant, fournit
Kim (2019) fournis par le personnel humain et les robots de service, ainsi que sur leurs services restauration | quantitative Robot - Outcome quality aux cl:mrs des services plus agréables, symp Jues et iviaux qu'avec un robot de
conjoints. - Physical service service ou avec leurs services combinés.
Prentice, Lopes, & Frudier l'influence de I'intelligence émotionnelle et artificielle sur la rétention et la Hatellerie et Etude = Organizational outcome - Lintelligence artificielle (IA) n'a pas d'effet direct sur la rétention des cmployeo mais
Wang (2019) performance inteme ou exteme des employés. restauration | quanlitative ( perfomance and retention) elle a un effet direct sur les performances i et des
Robot - L'intelligence artificielle (IA) a un effet modérateur négatif sur l'eflicacité au travail
des employés et sur la satisfaction des clients.
Qiu, Li, Shu, & Bai | Explorer les perceptions des robots de service, et examiner l'effet des attributs des Hatellerie et Etude - Hospitality experience - Les mbou ne p pas ! ié les employés h en raison de la
(2019) robots sur 'expérience d'accueil des clients par I'éablissement de relations entre les restauration | quantitative d de des clients pour des services chal ¢t humains. La collaboration entre
clients et les employés. Robot robots de service et employﬁ est 1'état optimal.

- Les robots de service peuvent étre a l'origine de oerlaxnes défaillances en raison de
I ité de leurs technologies et de leurs
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3. Elaboration des hypothéses

Chaleur pergue

H2
H1
Types d'agent Satisfaction du
(1A ou hybride) A *  consommateur
\ Compétence /
H3
pergue Ha

Tendance du
consommateur
i l'innowvation

Figure I : Modele conceptuel

3.1. Hypothese 1

HI1 : Un service presté par une équipe hybride a un effet direct positif sur la satisfaction client

pour un méme service comparé a un service presté uniquement par des agents IA.

Définitions :

e Augmentation des employés : « La capacité de la technologie a aider et a compléter les
employés du service dans la rencontre avec le service » (Lariviere et al., 2017).

e Equipe hybride : « Equipes ou les humains et les interfaces d’intelligence artificiel
travaillent ensemble pour atteindre un objectif commun ». (Georganta & Ulfert, 2024).

e Satisfaction du consommateur : « La satisfaction du consommateur pourrait étre |’'un

des éléments de [’expérience client, se concentrant sur [’évaluation cognitive de

[’expérience par le consommateur » (Lemon & Verhoef, 2016 ).
Mots-clés :

e Equipe hybride
e Intelligence collaborative
e Efficacité des employés

e Satisfaction client
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Nous avons pu constater lors du chapitre précédent que les équipes hybrides améliorent
I’efficacité des employés via I’augmentation des employés ou une intelligence IA renforce
I’intelligence humaine pour avoir ainsi une intelligence collaborative optimale (Lariviére et al.,
2017) (Huang & Rust, 2022). Ce qui, par la suite, a une amélioration des performances, prestées
par les employés, qui se répercute sur la qualité du service et qui a un impact direct sur la
satisfaction du client (Nguyen et Malik, 2022). De plus, I’'implémentation de 1’interface IA sous
forme de robot permet un gain de temps qui sera bénéfique pour faciliter la communication
entre les clients et les employés, ce qui renforce la relation employé-client et augmente leur
satisfaction (Qiu, Li, Shu, & Bai, 2019). Par ailleurs, la différence avec un service presté
uniquement par des humains, est le fait que la présence de robot au sein de I’équipe de service
permet d’accroitre 1’intérét pour le service presté par certains clients (Qiu, Li, Shu, & Bali,

2019).

3.2. Hypothese 2

H?2 : La chaleur percue joue un role médiateur dans la satisfaction client pour un service

presté par une équipe hybride comparer a un méme service uniquement composé d’agents

A

Définitions :

e Chaleur pergue : « les perceptions de chaleur peuvent étre expliquées en déterminant
les intentions des entités, y compris la chaleur, la sympathie et la fiabilité » (Fiske et

al., 2002, 2007, cité¢ dans Yang et al., 2024).
Mots-clés :

e Chaleur pergue
e Relation employé-client

e Satisfaction client

En ce qui concerne les services qui utilisent une interface [A-robot, nous avons pu constater
dans le chapitre précédent, qu’une équipe hybride permet de renforcer la relation entre employé-
client, via une solidarit¢ commune entre humains qui s’installe, un gain de temps pour interagir,
et une meilleure communication avec le client, tout en améliorant la qualité du service (Qiu, Li,
Shu, & Bai, 2019) ; (van Doorn et al., 2023). Ce qui, par conséquent, augmente la satisfaction
des clients (Qiu, Li, Shu, & Bai, 2019). Par ailleurs, certains articles de la littérature affirment

que les clients continuent de préférer I’ interaction humaine car ils pergoivent les services prestés

16


https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2017.03.008
https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2017.03.008
https://doi.org/10.1016/j.jretai.2021.03.001
https://doi.org/10.1108/IMR-02-2021-0078
https://doi.org/10.1080/19368623.2019.1645073
https://doi.org/10.1080/19368623.2019.1645073
https://doi.org/10.1080/19368623.2019.1645073
https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2024.114498
https://doi.org/10.1080/19368623.2019.1645073
https://doi.org/10.1080/19368623.2019.1645073
https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2023.114000
https://doi.org/10.1080/19368623.2019.1645073

par des humains comme plus chaleureux (Choi, Choi, Oh, & Kim, 2019). Arnould and Price
(1993, cité¢ dans Lloyd & Luk, 2011) affirment que la satisfaction client peut étre mieux
expliquée par la compréhension du contenu émotionnel de I’expérience de consommation de
services du client. Selon Lemmink et Mattsson (2002), les réponses et le comportement des
employés expliquent la création ou le changement de chaleur percue au sein d’un service. Leur
¢tude a prouvé que la chaleur percue est liée a la sympathie et a la qualité du service pergue.
Par ailleurs, Rust et Zahorik (1993, cit¢ dans Gao & Mattila, 2014) expliquent que la chaleur
émotionnelle est un facteur clé qui influence significativement la satisfaction du consommateur,
la fidélité et la rétention. Nous allons voir via cette hypothese si la chaleur percue lors d'un
service presté par une équipe hybride influence la satisfaction du consommateur comparé a
celle uniquement presté par des agents IA. Une équipe hybride laissant place a l'employé plus
de temps pour interagir avec le client afin de créer un lien plus fort pourrait améliorer la chaleur
percue par le client et, par conséquent, influencer sa satisfaction pour le service presté. Nous
pouvons penser quune équipe hybride a un effet positif sur la chaleur percue par le
consommateur. Ainsi cette variable influencera de maniére indirecte et positive la satisfaction

du client.

3.3. Hypothese 3

H3 : La compétence percue joue un role médiateur dans la satisfaction client pour un

service presté par une équipe hybride comparé a un méme service uniquement cOmposé

d’agents IA.

Définitions :

o Compétence pergue : « les perceptions de compétence se manifestent généralement par
l'évaluation de la capacité des entités a poursuivre leurs intentions, ce qui capte
généralement les perceptions d'intelligence, de compétence et d'efficacité » (Fiske et al.,

2002, 2007, cité dans ( Yang et al., 2024).
Mots-clés :

e Compétence percue
e Intelligence augmentée

e Satisfaction client

Lorsqu'un service est presté par une équipe hybride, nous avons pu constater dans la littérature

que 1’acceptation envers I’[A au sein du service et les intentions comportementales des
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consommateurs sont améliorées (Peng, van Doorn, Eggers, & Wieringa, 2022 ; Shanks, Scott,
Mende, et al., 2024). Une variable qui explique cette amélioration est la perception par le
consommateur de I’amélioration des compétences du personnel grace a I’IA (Peng, van Doorn,
Eggers, & Wieringa, 2022). D’aprés Yang, Zheng, Yu, Qiu, & Wang, 2024, D’intelligence
augmentée au sein des équipes hybrides donne un réle de complémentarité a 1’IA dans
I’augmentation et 1’amplification de [D’intelligence humaine. D'ailleurs, concernant les
recommandations de produits en ligne, les équipes hybrides ont permis d’améliorer
positivement I’intention d’acception de recommandations générées par ces équipes pour un
certain type de produit et cela via une augmentation de la compétence percue (Yang, Zheng,
Yu, Qiu, & Wang, 2024). De plus, il a ét¢ démontré qu'une équipe hybride permet d’¢lever un
agent IA au méme rang qu’un agent humain concernant la prise de décision hédonique et
d’élevé un agent humain au méme rang qu’un agent IA pour la prise de décision utilitaire
(Longoni et Cian, 2022). Entre autres, un élément qui améliore I’intention comportemental du
consommateur pour une équipe hybride concerne les informations de performance présentées
avant le service rendu (Shanks, Scott, Mende, et al., 2024). Nous pouvons donc constater via la
littérature que la compétence pergue par le consommateur d’une équipe hybride influence la
réponse du consommateur a un service donné. Les équipes hybrides, en élevant les compétences
des employés humains, pourraient impacter positivement la satisfaction client. En effet, selon
Bitner et al. (1994 ; cité par Gruber et al., 2009) les employés compétents, capables et désireux
de résoudre un probléme peuvent accroitre la satisfaction des clients a 1’égard d’un service. De
plus, la présence d’un agent humain, contrairement a un agent IA permet aux consommateurs
de percevoir I’effort du fournisseur de service dans la transaction (Choi, Y1 & Zhao, 2024).
Ainsi, les consommateurs évaluent cet effort dédi¢ a leur égard a travers I’intention percue du
fournisseur, qui constitue un indicateur significatif de la satisfaction client dans leur étude

(Choi, Yi & Zhao, 2024).

3.4. Hypothese 4

H4 : Latendance a Uinnovation du consommateur a un role modérateur sur la relation entre

type d’agent et satisfaction client.

Définitions :

e Tendance a I’innovation : « refléte le degré auquel un consommateur est réceptif aux
nouvelles idées » (Wu et al. ,2023). Les consommateurs avec une forte tendance a

I'innovation sont généralement des utilisateurs précoces de nouveaux produits et
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services, contrairement a ceux avec une faible tendance qui sont souvent utilisateurs

tardifs (Wu et al. ,2023).
Mots-clés :

e Tendance a l'innovation
e Familiarité technologique
e (Collaboration IA-humain

e Réaction du consommateur

Nous allons nous intéresser dans cette hypothése a la familiarité technologique du
consommateur, via la tendance a 1’innovation de celui-ci, et a son potentiel réle modérateur
dans la relation entre le type d’agent (IA seul ou hybride IA-humain) et la satisfaction client
dans un méme type de service. Nous avons pu constater lors du chapitre précédent qu’un
consommateur faisant face a un service presté par une équipe hybride, lorsqu’il a une
tendance a I’'innovation élevée, pourrait percevoir les interactions avec une équipe hybride
comme pas assez innovantes (McLeay et al., 2021), ce qui pourrait avoir un impact négatif
sur sa satisfaction du service. Tandis qu’un consommateur avec une tendance a
I’innovation faible, pourrait étre rassuré par la présence d’un humain qu’il estime plus
compétent pour répondre a ses questions (Choi, Choi, Oh, & Kim, 2019) , é¢galement en
compensant les lacunes de I’[A-robot pergues par le consommateur (van Doorn et al., 2023)
et en apportant une chaleur pergue plus élevée (Peng, van Doorn, Eggers, & Wieringa,
2022). Dans ce cas, la collaboration IA-humain entrainera des conséquences positives sur
I’acceptation de I’A (Peng, van Doorn, Eggers, & Wieringa, 2022), ce qui pourrait
augmenter la satisfaction du client. Lorsque le type d’agent est une IA seule, le
consommateur avec une tendance a I’innovation élevée pourrait percevoir la substitution
par ’IA comme plus innovante qu’un agent hybride (McLeay et al., 2021) , ce qui pourrait
renforcer sa satisfaction. En revanche, le consommateur avec une tendance a I’innovation
faible aura tendance a préférer les interactions humaines (Mende, Scott, van Doorn, Grewal,
& Shanks, 2019), et une substitution des employés par une [A-robot pourrait nuire a sa

satisfaction.
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4. Recherche quantitative

4.1. Méthodologie

4.1.1. Plan d'expérience

Nous avons choisi de tester nos hypotheses par une méthode « A/B testing » pour développer
I’expérience. L’objectif de cette technique est de comparer deux versions pour déterminer
laquelle est la plus performante. Dans ce cas-ci, nous avons comparé une situation de
substitution d’un employ¢ par I’TA par rapport a une situation d’augmentation de I’employ¢ par
I’TA. Lors du processus, nous avons assigné aléatoirement les participants a I’une des variantes
du scénario et collectons les métriques prédéfinies pour chaque variable via un questionnaire.
La randomisation nous a permis de contrdler les différences subjectives qui pourraient affecter
leurs réponses, assurant ainsi que les effets sur les variables sont dus au type d’informations
contenues dans le scénario. Cette méthode nous garantit d’éviter les biais qui pourraient avoir

lieu dans le cas d’évaluation par le consommateur des deux types de variantes.

Nous avons choisi le robot Pepper pour mener cette étude et I’intégrer dans notre scénario dans
un supermarché, en raison de sa présence déja établie dans les environnements de vente au
détail et divers autres services, ce qui démontre son adaptabilité dans divers secteurs
(Bertacchini et al., 2017 ; King, 2014, cité¢ dans Kim, 2020). Pepper est capable de réaliser des
taches opérationnelles et sociales, ce qui correspond bien aux besoins de service dans le

commerce de détail (Grewal et al., 2020, cité dans Kim, 2020 ; Forgan, 2020).

Tableau 2 : A/B testing comprenant les deux scénarios présentés aux répondants

Situation A : Agent IA

Situation B : Agent hybride

Vous faites vos courses au supermarché et
vous vous dirigez vers les caisses
automatiques.

Lorsque vous €tes dans la file en attendant
votre tour pour les caisses automatiques,
vous apercevez le robot 1A, Pepper, sans
employé a proximité. Pepper vous salue :

e Pepper : "Bonjour, je suis Pepper,
votre assistant. Je suis ici pour vous
aider, n’hésitez pas a me faire signe
en cas de besoin."

Vous faites vos courses au supermarché et
vous vous dirigez vers les caisses
automatiques.
Lorsque vous étes dans la file en attendant
votre tour pour les caisses automatiques,
vous apercevez le robot [A, Pepper, avec un
employé a proximité. L.’employé¢ vous salue
et explique :
e Employé : "Bonjour ! Le robot
Pepper est ici pour m’assister dans
mes tdches."

Pepper vous indique une caisse libre. En

scannant un article, un prix incorrect
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Il vous indique une caisse libre. En scannant

un article, un prix incorrect s’affiche. Vous
faites signe a Pepper, qui s’approche :

e Pepper : "Jevois que cet article pose

un probleme.

montrer [’article en question ?"

Pouvez-vous me

Vous montrez I’article, et Pepper analyse le
code-barres pour diagnostiquer le probléme
de manicre autonome. Une fois ’erreur
comprise, il vous explique :
o Pepper : "Le prix affiché est sans la
réduction appliquée depuis cette
semaine."

Pepper corrige le prix et ajoute l’article a
votre liste d’achats.

o Pepper : "Voila, ['article est bien
ajouté. Y a-t-il autre chose avec

laquelle je peux vous aider ?"

Vous lui demandez si d’autres réductions
sont disponibles pour la catégorie d’articles
qui vous intéresse. Pepper vous informe sur
les promotions en cours avec leur date limite
et vous propose de vous inscrire a la
newsletter afin de rester informé sur les
prochaines promotions. Vous

Pepper enregistre vos coordonnées.

acceptez.

Une fois vos coordonnées entrées, Pepper
retourne se mettre au centre de la zone de
caisses automatiques. Aprés avoir scanné
tous vos articles et payé, vous croisez Pepper
a la sortie :
o Pepper : "Merci d’avoir utilisé notre
service de self-checkout | A bientét |”

s’affiche. Vous faites signe a L’employ¢, qui
s’approche :
e Employé : "Je vois que cet article
pose un probleme. Pouvez-vous me
montrer [’article en question ?"

Vous montrez Darticle, I’employé appelle
Pepper, qui analyse le code-barres pour
diagnostiquer le probléme de maniére
autonome. I’erreur comprise,
I’employ¢ vous explique :

Une fois

e Employé : "Le prix affiché est sans
la réduction appliquée depuis cette
semaine."”

L’employ¢ corrige le prix et ajoute ’article a
votre liste d’achats.
o Employé: "Voila, I’article est bien
ajouté. Y a-t-il autre chose avec
laquelle je peux vous aider ?"

Vous lui demandez si d’autres réductions
sont disponibles pour la catégorie d’articles
qui vous intéresse. L’employ¢ laisse Pepper
vous expliquer les promotions en cours avec
leur date limite. L’employé vous propose
¢galement de vous inscrire a la newsletter
pour rester informé sur les prochaines
promotions. Vous acceptez. Pendant que
Pepper enregistre vos cordonnées, I’employé
retourne aider un autre client.

Une fois vos coordonnées entrées, Pepper
retourne se mettre au centre de la zone de
caisses automatiques. Apres avoir scanné
tous vos articles et pay€, vous croisez Pepper
et I’employé¢ a la sortie :

o Pepper : "Merci d’avoir utilisé
notre service de self-checkout | A
bientot !"

e Employé : "Au revoir, bonne
journée !"
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Dans le cadre de cette recherche, deux scénarios fictifs ont été créés afin de pouvoir évaluer
correctement chaque variable utilisée dans 1’étude. Les participants ont été invités a s’ imaginer
dans la peau d’un client qui utilise les bornes automatiques de paiement au sein d’un
supermarché. Le type d’agent est définie comme la variable indépendante agent IA seule (IA)
présent dans la situation A ou agent hybride (hybride) présent dans la situation B (Tableau 2).
Les différentes étapes et dialogues par lesquels le répondant passe durant son expérience sont
identiques dans les deux situations afin de s’assurer que la variable dépendante peut étre altérée

uniquement par le type d’agent.

4.1.2. Conception de I'enquéte

L’expérience est menée par le biais d’'une enquéte en ligne. La plateforme Qualtrics a été
utilisée pour créer et publier I’enquéte. Cela permet de tirer des conclusions préliminaires avant
de consacrer des ressources considérables a I’élaboration d’un test réel avec des robots dans le
secteur du commerce de détail. L’enquéte compléte est disponible en annexe 1. La structure
suivante a été adoptée : elle commence par un formulaire de consentement, garantissant
I’anonymisation des répondants et la gestion des données collectées conformément aux normes
GDPR. Dans la section suivante, un message d’instruction est fourni pour faire comprendre au
répondant sa tache lors de la lecture de la situation. Ensuite, la situation est montrée, avant de
poser des questions séquentielles sur les variables du modéle de recherche : satisfaction du
consommateur, chaleur percue, compétence percue et tendance a I’innovation du
consommateur. Une question de contrdle est intégrée, dans laquelle la réponse doit concorder
avec la condition a laquelle le répondant est soumis afin de confirmer que le celui-ci a été
attentif lors de la lecture du scénario. Ensuite, une derniére mesure de réalisme est collectée.
Par la suite, une question concernant la variable de contrdle, I’anxiété du consommateur, est
ajoutée. Enfin, des questions concernant les aspects démographiques (annexe 2) sont posées,
afin de décrire notre échantillon. Parmi elles, I'dge sert également de variable de contrdle. Pour
finir, un message est affiché pour remercier le participant. Afin de garantir une collecte des
données completes via 1’achévement complet du questionnaire, les questions sont marquées
comme obligatoires. De plus les répondants ne peuvent pas revenir en arriere dans I’enquéte

pour éviter la modification des réponses.

22



4.2. L'échantillonnage

L’¢évaluation de la taille de 1’échantillon nécessaire pour obtenir une puissance statistique
suffisante, est calculée dans cette étude a 1’aide du logiciel G*Power. La taille de I’effet est
fixée a 0.5, correspondant a un effet moyen. Le niveau alpha est fixé a 0.05, la puissance a 0.8
et le nombre de groupes a deux. Le résultat est présenté a 1’annexe 3, qui estime que la taille

minimale requise de 1’échantillon est de 102 répondants.

L’enquéte a été distribuée via les réseaux sociaux, des réseaux professionnels et ainsi qu’aupres
de parents d’une école primaire afin de diversifier au mieux les variables démographiques. Nous
avons recueilli 150 réponses. Avant d’analyser les résultats, nous vérifions la qualité des
réponses. Sur les 150, 13 réponses ont été supprimées car non terminées, probablement en
raison du fait que les personnes ont quitté la page de I’enquéte sans avoir atteint la fin de celle-
ci. De plus, deux réponses ont été supprimées pour un temps inférieur a 1 minutes, I'enquéte
¢tant impossible a remplir en ayant lu correctement les scénarios et les questions posées. Les

données nettoyées comptent 135 réponses, ce qui correspond a la taille de I’échantillon requis.

Nous avons également effectu¢ une analyse descriptive afin de mieux connaitre la population
de I’échantillon (Tableau 3). Nous avons constaté un 1éger déséquilibre entre les sexes, 62,2%
des répondants étant des hommes et 37,2% des femmes. En ce qui concerne I’age, la moyenne
d’age des répondants est de 38 ans, avec un dge médian de 38 ans également. La majorité des
personnes ayant participé a I’enquéte sont des employés a temps plein avec 48,9%, tandis que
seuls 19,3% sont des étudiants. En outre, le niveau d’éducation des participants le plus présent
dans cette enquéte est le grade de master, qui représente 46,7% de la population de I’échantillon.
Une analyse plus approfondie montre que ces données sont cohérentes pour chaque groupe de

conditions, ce qui prouve que la randomisation est efficace (annexe 4).
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Tableau 3 : Profil déemographique des répondants a l'enquéte (N = 135)

~

Genre Age
Homme 62,2% Moyenne 37.56
Femme 37,1% Médiane 38
INon-binaire / 0% MIN 18
Troisiéme genre
Préfere ne pas 0,7% MAX 72
répondre
Education Profession actuelle
Aucun diplome 1,5% Employé.e a temps 48,9%
lein
CESS 8,1% Employé.e a mi- 10,4%
temps
Baccalauréat 30,4% Sans emploi 4,4%
Master 46,7% Retraité.e 3,7%
Doctorat 11,8% Etudiant.e 19,3%
Autres 1,5% IAutres 13,3%
4.3. Mesures

Dans le but de mener I’expérience décrite via un questionnaire, chaque item a été mesuré avec

une échelle de Likert en 7 points afin d’évaluer avec précision le niveau d’accord des répondants

avec chaque énoncé : « Pas du tout d'accord », « En désaccord », « Plutot en désaccord », « Ni

d'accord, ni pas d'accord », « Plutdt d'accord », « D'accord », « Tout a fait d'accord ». La

décision d’adopter une échelle a 7 points a €té prise pour améliorer la précision et fiabilit¢ de

I’enquéte (Finstad , 2010) .

Afin d’évaluer la fiabilité des mesures de 1’échelle, les valeurs alpha de Cronbach sont calculées

pour chaque variable contenant des items (Cronbach, 1951) (Tableau 4 et 5). Les quatre

variables d’intérét atteignent une fiabilité interne supérieur a 0,7. Cela indique que la fiabilité

entre les items est atteinte (Bujang et al., 2018). L’annexe 5 contient les résultats obtenus pour

I’analyse de fiabilité de chaque variable. Une fois la fiabilité confirmée pour toutes les variables,

les valeurs des items pour chaque variable sont moyennées pour mener 1’analyse.
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Tableau 4 : Résumé des variables principales et de leurs échelles de mesure

Variables
principales

Items

Formulation

Cronbach
alpha

Références

Chaleur percue

CHAPI1

L'agent m'a semblé amical.

CHAP2

L'agent était serviable tout au
long de l'interaction.

CHAP3

Je percois l'agent comme sincere
dans ses intentions.

CHAP4

Je considére I'agent comme fiable.

CHAPS

L'agent a agi de maniére morale.

a=0,874

Adapté de
Fiske,
Cuddy et
Glick
(2007)

Compétence
percue

COMP1

L'agent m'a sembl¢ intelligent.

COMP2

L'agent a démontré une grande
compétence dans la gestion de
mon probléme.

COMP3

L'agent a fait preuve de créativité
pour résoudre mon probléme.

COMP4

L'agent a été efficace dans la
prestation du service.

a=0,791

Adapté de
Fiske,
Cuddy et
Glick
(2007)

Tendance du
consommateur
a ’innovation

TCI1

Par rapport 2 mes amis, je suis
prompt a essayer de nouveaux
services faisant appel a la
technologie de I'TA.

TCI2

En général, je suis le dernier dans
mon cercle d'amis a essayer un
service qui utilise 1'[A.

TCI3

En général, je suis parmi les
premiers de mon cercle d'amis a
utiliser un nouveau service basé
sur 1'TA lorsqu'il est disponible.

TCl4

Si  j'apprenais qu'un nouveau
service basé sur 1TA était
disponible, je serais suffisamment
intéressé pour l'essayer.

TCIS

J'essaierais un nouveau service
piloté par 1'TA, méme si je n'ai pas
encore vu comment il fonctionne.

TCI6

Je suis au courant des nouveaux
services pilotés par I'IA avant les
autres  personnes de  mon
entourage.

a=0,916

Adapté de
Goldsmith
et Hofacker
(1991)

Satisfaction du
consommateur

CSATI1

Je suis satisfait du service qui m'a
été fourni par l'entreprise.

CSAT2

Je pense que l'entreprise a fait du
bon travail avec le service fourni.

CSAT3

Je suis content du service fourni
par l'entreprise.

a=0,930

Adapté de
Bansal et al.
(2004)
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4.4. Variables de controle

Dans cette étude nous allons utiliser deux variables de contrdles.

4.4.1. Age

Les consommateurs jeunes, comme la génération Z, auront une plus grande familiarité avec les
interfaces IA, en raison de leur aisance numérique et leur interaction constante avec de
nouvelles technologies émergentes (GuerraTamez, Kraul Flores, SernaMendiburu, Chavelas
Robles, & Ibarra Cortés, 2024), ce qui peut faciliter leur intention d’utilisation lors d’un service
ou une interface A est présente (Flavian, Pérez-Rueda, Belanche, & Casalo, 2022). En
revanche, les consommateurs plus agés pourraient avoir tendance a moins accepter ces
interfaces IA au sein du service, en raison de leur faible acceptation des nouvelles technologies
(Stafford, MacDonald, Jayawardena, & et al., 2014) . Cela pourrait avoir un effet positif pour

les utilisateurs jeunes et négatif pour les utilisateurs plus agés sur leur satisfaction du service.

4.4.2. L’anxiété lié a technologie

L’anxiété du consommateur envers la technologie peut impacter 1’expérience de service du
consommateur que ce soit avec une €équipe hybride (Shanks, Scott, Mende, et al., 2024) ou une
interface 1A seule (Wang & Wang, 2022 ; Meuter, Ostrom, Bitner, & Roundtree, 2003). Cet
impact peut €tre a la fois positif pour le client (lorsque I’anxiété liée a technologique est faible)
ou négatif (lorsque 1’anxiété liée a la technologie est élevée) pour le consommateur dans
I’intention d’utilisation ou d’interaction avec I’IA au sein d’une équipe (Shanks, Scott, Mende,

et al., 2024) ou seule (Wang & Wang, 2022 ; Meuter, Ostrom, Bitner, & Roundtree, 2003).

Tableau 5 : Resume des variables de controles et de leurs echelles de mesure

Variables de Items Formulation Cronbach | Références
controéle alpha
Age AGE1 Quel est votre age ? / /
ANXI1 J'appréhende ['utilisation
de la technologie.
ANX2 Les termes techniques me
semblent étre un jargon Adapté
déroutant. de
L’anxiété liée a ANX3 Jai évité la technologie Meuter et
la parce qu'elle ne m'était pas | a=0,790 | al. (2005)
technologique familiére.
ANX4 J'hésite a utiliser la plupart
des formes de technologie
de peur de faire des erreurs
que je ne peux pas
corriger.

26


https://doi.org/10.3389/frai.2024.1323512
https://doi.org/10.3389/frai.2024.1323512
https://doi.org/10.1108/JOSM-10-2020-0378
https://doi.org/10.1007/s12369-013-0186-y
https://doi.org/10.1007/s11747-024-01004-1
https://doi.org/10.1080/10494820.2019.1674887
https://doi.org/10.1016/S0148-2963(01)00276-4
https://doi.org/10.1007/s11747-024-01004-1
https://doi.org/10.1007/s11747-024-01004-1
https://doi.org/10.1080/10494820.2019.1674887
https://doi.org/10.1016/S0148-2963(01)00276-4
https://doi.org/10.1509/jmkg.69.2.61.60759
https://doi.org/10.1509/jmkg.69.2.61.60759

5. Les résultats

L’analyse de I’enquéte est effectuée en utilisant le logiciel statistique SPSS. Chaque hypothése

est évaluée en utilisant une approche confirmatoire et les résultats sont présentés.

5.1. Tester H1 a I'aide d'un Test T pour échantillon indépendants.
Comme le montre la figure 2, les moyennes de la satisfaction client sont relativement proches

selon les conditions. Cependant il est nécessaire de déterminer statistiquement cette affirmation.

Tracée des moyennes

6,00

400

300

200

Moyenne de la satisfaction client

1A Hybride

Condition

Figure 2 : tracée des moyennes

Nous effectuons un test de normalité de Shapiro-Wilk afin de savoir si notre ensemble de
données suit une distribution normale. Nous constatons au tableau 6, que la statistique de
Shapiro-Wilk a une p < .001 pour les deux groupes. Ce qui signifie que la distribution de la
satisfaction client (CSATM) pour les deux groupes ne suit pas une loi normale. Etant donné
que nous avons un ¢échantillon relativement grand (n >30) pour les deux groupes, cela permet
tout de méme de réaliser un test T robuste via le théoréme central limite. Le test de Levene est
réalisé pour vérifier I’homogénéité des variances des deux groupes, il nous donne une p-value
non-significative (p = .279) (Tableau 7). Ce qui se traduit par une hypothese des variances
¢gales acceptée. Nous pouvons donc effectuer un test T pour échantillon indépendant afin de

comparer les moyennes (Pleyers, 2022).
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Tableau 6 : Tests de normalité

Kolmaogaorav-Smirnov? Shapiro-Wilk
TAG Statistiques ddl Sig. Statistiques dill Sig.
CSATM A 140 61 005 810 &1 =001
Hybride 202 74 =001 8928 74 =001

a. Correction de signification de Lilliefors

Nous utilisons un test T pour échantillon indépendant afin de comparer les niveaux moyens de
satisfaction client entre les deux conditions : IA (substitution) et hybride (augmentation). Le
test T nous permet de vérifier si les différences observées dans la satisfaction client entre les
groupes sont significatives. Lorsque nous regardons le test T (Tableau 7), nous avons une
significativité de p = .33, ce qui signifie que la différence des moyennes entre les deux groupes
n’est pas significative (p > .05). En d’autres termes, les moyennes de la satisfaction client ne
différent pas selon les conditions de substitution (moyenne = 5,066 ; SD = 1,655) ou
d’augmentation (moyenne = 4,802 ; SD = 1,478). Bien que nous puissions observer une légére

différence (Tableau 7), mais statistiquement non significative.

Tableau 7 : Test des échantillons indépendants

Test de Levene surl'egalité des

variances Testt pour égalité des moyennes
Intervalle d
Signification Différence Erreur di
F Sig, t df punilatéral  p bilateral moyenne standard Inférieur Supérieur
CSATM  Hypothiése de variances 1180 279 a77 133 185 330 26377 26989 .,27007 74761
égales
Hypothése de variances 67 121,622 168 336 26377 27286 -, 27640 80394

inégales

Tableau 8 : Coefficients de la régression linéaire

Coefficients
Coefficients non standardisés standardisés
Erreur
Modéle B standard Béta t Sig.
1 (Constante) 5328 439 12143 =<,001
TAG -, 264 270 -,0B4 - 977 330

a. Variable dépendante | CSATM

Par ailleurs, lorsque nous effectuons la régression lin¢aire (Tableau 8) avec comme variable
indépendante le type d’agent (TAG) et comme variable dépendante la satisfaction client
(CSATM). Nous pouvons observer une non-significativité de la variable type d’agent (TAG)
(B =-0.264, p = .33). Cela signifie que le type d’agent n'a pas d’effet significatif sur la variable

satisfaction client. Cette régression nous sera également utile pour 1’analyse de 1’hypothese 2.

Les deux tests effectués ci-dessus, nous permettent de rejeter H1. C’est-a-dire que le type
d’agent IA seule ou hybride n’a pas d’influence significative sur la satisfaction du

consommateur.
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Nous avons implémenté les variables de contrdles age (AGE) et anxiété liée a la technologie
(ANXM) dans le mod¢le afin d’évaluer si la significativité change pour chaque hypothese, voir
les annexes 6 a 9. Nous avons obtenu des résultats similaires pour toutes les hypothéses. Les
conclusions tirées restent donc identiques concernant les hypothéses. Nous avons placé en

annexe 10, les analyses de ces variables de contrdles.

5.2. Test de H2 avec une analyse de médiation

Une relation de médiation est utilisée pour évaluer si la relation entre le type d’agent et la
satisfaction du consommateur est expliquée par une troisiéme variable : la chaleur pergue. La
macro PROCESS pour SPSS (Hayes, n.d) , modele de médiation simple (modéle 4 sur SPSS)
est utilisée a cette fin, I’option “bootstrapping” est également réglée sur 5000 échantillons pour
garantir des intervalles de confiance robustes pour les effets indirects. Pour qu’il y ait une
médiation, deux conditions doivent étre remplies : premieérement le type d’agent doit influencer
de maniere significative la chaleur pergue, et deuxiémement, la chaleur percue doit influencer

de maniere significative la satisfaction du consommateur.

Chaleur pergue

#*
o % %654

Satisfacti
Type d'agent atistaction

L client
- 0.796%

Figure 3 : Modele de médiation H2

Lorsque I’on analyse les résultats obtenus (Annexe 11), on constate que la relation type d’agent
(TAG) et chaleur pergue (CHAPM) est significative (p = .0009), avec un coefficient positif (B
= 0,6984) (figure 3). Cela signifie que la chaleur pergue est significativement plus élevée
lorsque 1’agent est hybride (moyenne = 5,400 ; SD = 1,053) comparé a I’agent IA seule
(moyenne = 4,702 ; SD = 1,338). On peut noter également que la relation chaleur pergue et
satisfaction du client (CSATM) est significative (p < .001) avec un coefficient positif (B =
0,7619) (figure 3), ce qui signifie que la chaleur pergue a un effet positif sur la satisfaction
client. Cependant, I’effet direct du type d’agent sur la satisfaction du client est significatif (p <
.001) avec un coefficient négatif (B = — 0,7959) (figure 3). En d’autres termes, la satisfaction
du client diminue avec un agent hybride comparé a un agent IA seule. Nous remarquons que

cette relation directe contredit la relation indirecte. Pour rappel, nous avons vu dans H1, que le
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coefficient de régression linéaire (Tableau 8) est de — 0,264 pour la relation type d’agent et
satisfaction client. Nous pouvons expliquer ce phénoméne d’augmentation du coefficient du
type d’agent (TAG) sur satisfaction du client (CSATM) (B = — 0,7959) et I’amélioration de la
significativité de cette relation dans la médiation par le fait de I’ajout de la variable chaleur
percue améliore 1égeérement le R? avec 0,07 pour H1 et 0,0797 pour H2, ce qui réduit I’erreur
résiduelle du modele. Cela permet a la variable indépendante type d’agent (TAG) d’expliquer
mieux les variations de la variable dépendante satisfaction du client (CSTM), en d’autres mots,

permet a I’effet du type d’agent de devenir plus significatif.

11 faut toutefois noter que I’effet indirect est positif (B = 0,5321). Cela signifie que le fait de
passer d’un agent IA seule a un agent hybride augmente significativement la satisfaction via la
chaleur pergue. Lorsque nous calculons I’effet total, qui est égal a 1’addition de 1’effet direct et
indirect (- 0,796 + 0,5321 = - 0,2639), nous obtenons un effet total égal au coefficient de la
régression linéaire de I’hypothése 1. Ce résultat suggere que 1’ajout de variable chaleur pergue
permet d’expliquer la relation entre type d’agent (TAG) et satisfaction client (CSTM), sans
modifier I’effet total observé dans I’analyse initiale. Nous pouvons donc remarquer que seule
une partie de ’effet du type d’agent (TAG) sur la satisfaction client (CSTM) s’exerce a travers
la variable médiatrice et I’autre partie de cet effet s’exerce directement sur la variable Y

(Caceres & Vanhamme, 2003). Ceci peut indiquer le cas d’'une médiation partielle.

Par ailleurs, seules deux des quatre conditions de médiation sont valides (Caceres &
Vanhamme, 2003) : Le type d’agent (TAG) a un effet significatif sur la chaleur pergue
(CHAPM) (p < .001) (annexe 11) et la chaleur percue (CHAPM) a également un effet
significatif la satisfaction client (CSTM) (p <.001) en contrdlant le type d’agent (TAG) (annexe
11). Concernant la condition que le type d’agent (TAG) doit avoir un impact significatif sur la
variable la satisfaction client (CSTM), celle-ci peut étre négligée lorsque le modele théorique
suppose une relation faible entre les variables indépendante (X) et dépendante (Y) (Caceres &
Vanhamme, 2003) , le cas présent avec le rejet de HI. De plus, nous avons procédé a une
vérification de la présence de médiation partielle selon Caceres & Vanhamme (2003), en

calculant la formule suivante :

b2’b4

2.2 2.2 4 2.2
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(Annexe 11) proposée dans I’article. L hypothése nulle selon laquelle il n’y a pas de médiation
partielle, ou, en d’autres mots, selon laquelle I’interaction b2 x b4 n’est pas significativement
différente de 0, devrait mener a une valeur h entre -1.96 et +1.96. Nous avons obtenu une valeur
h =3,122. Celle-ci étant plus grande que 1,96, nous pouvons rejeter I’hypothése nulle ou il n’y
a pas de médiation et confirmer ainsi la présence d’'une médiation partielle. La chaleur pergue
joue un réle de médiation partielle dans la relation entre le type d’agent et la satisfaction client.

Cela nous permet d’accepter H2.

5.3. Test de H3 avec une analyse de médiation

Une relation de médiation est utilisée pour évaluer si la relation entre le type d’agent et la
satisfaction client est expliquée par une troisi¢éme variable : la compétence pergue. La macro
PROCESS pour SPSS (Hayes, n.d) , modele de médiation simple (modele 4 sur SPSS) est
utilisée a cette fin, ’option “bootstrapping” est également réglée sur 5000 échantillons pour
garantir des intervalles de confiance robustes pour les effets indirects. Pour qu’il y ait une
médiation, deux conditions doivent étre remplies : premicerement, le type d’agent doit influencer
de maniére significative la compétence percue, et deuxiémement, la compétence pergue doit

influencer de maniére significative la satisfaction client.

Compétence
P ergue 4]
o® Al Vs
Satisfacti
Type d'agent a IBLﬂ ion
— client
-0.2903

Figure 4 : Modéle de médiation H3

Lorsque I’on analyse les résultats obtenus (Annexe 12), on constate que la relation type d’agent
et compétence percue est non significative (p = .8705) avec un coefficient positif (B = 0,0328)
(figure 4). La compétence percue est Iégerement plus €élevée, mais pas de fagon significative,
lors d’une interaction avec 1’équipe hybride (moyenne = 4,807 ; SD = 1,064) comparée a une
interaction avec I’TA uniquement (moyenne = 4,775 ; SD = 1,271). Cela signifie que le type
d’agent n’a pas d’effet significatif sur la compétence percue. Cependant, on peut noter que la
relation compétence percue et satisfaction du client est significative (p < .001) avec un

coefficient positif (B = 0,8066) (figure 4). Cela indique que la compétence percue est un
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prédicteur significatif avec un effet positif sur la satisfaction client, mais son role n’est pas lié
au type d’agent. Concernant 1’effet direct du type d’agent sur la satisfaction du client est non
significative (p = .1825) avec un coefficient négatif (B = — 0,2903) (figure 4). Ce qui est
interprété comme le type d’agent n’a pas d’effet direct sur la satisfaction client. En ce qui
concerne 1’effet indirect, 1’effet du type d’agent sur la satisfaction via la compétence pergue, a
un coefficient positif (B = 0,0265) (annexe 12) et les intervalles de confiance contiennent zéro
(annexe 12), ce qui signifie que I’effet indirect n’est pas significatif et qu’il n’y a pas d’effet de

médiation.

Nous pouvons conclure que la compétence percue ne joue pas un role médiateur dans la relation
type d’agent et la satisfaction client. Cela signifie que le type d’agent IA seule ou hybride n’a
pas d’impact sur la satisfaction client via la compétence pergue. Cela nous permet de rejeter

H3.

Dans le cas ou la p-valeur de la relation entre type d’agent et la compétence percue avait été

significative, un effet de médiation complet aurait pu étre observé (figure 4).

Nous avons €galement réalisé un modele de médiation parallele afin de vérifier si les résultats
différent pour les cas de médiation. Les conclusions que nous avons pu tirer sont similaires aux

conclusions tirées en H3 et H4. Nous avons placé en annexe 13, les analyses correspondantes.

5.4. Test de H4 avec une analyse de modération

Une analyse de modération est réalisée pour déterminer si la relation entre le type d’agent et la
satisfaction client est la méme a différents niveaux d’une troisieéme variable, appelée variable
modératrice : la tendance a I’innovation du consommateur. La macro PROCESS pour SPSS
(Hayes, n.d) , modele de modération (modele 1 sur SPSS) est utilisée. La tendance a
I’innovation est mesurée comme une variable qualitative mais recodée en variable discrete
(TCIM) afin d’avoir les scores moyens pour chaque individu concernant sa tendance a
I’innovation. Une variable d’interaction a également été créée entre le type d’agent (variable

indépendante) et TCIM (modérateur) : Int_1.

Dans I'Annexe 14, la régression lin€aire montre que I’effet d’interaction (Int_1 = type d’agent
X TCIM) n’est pas significatif (B = - 0, 2224, p = .1305). Cela indique que la tendance
I’innovation du consommateur ne modere pas la relation entre le type d’agent et la satisfaction
du client. L’intervalle de confiance a 95% [-0,5269 ; 0,0762] (annexe 14) contient zéro, ce qui

vient confirmer 1’absence de significativité.
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Figure 5 : Satisfaction client par niveau de tendance a [’innovation

Cependant, I’effet principal de TCIM est bien significatif (p < .001) avec un coefficient positif
(B = 0,8933) (annexe 14). Cela signifie que les consommateurs avec une tendance a
I’innovation élevée rapportent une satisfaction client plus élevée, indépendamment du type
d’agent. Dans la figure 5, nous avons un graphe qui illustre la relation entre le type d’agent et
la satisfaction client a différents niveaux de la tendance a I’innovation du consommateur. Les
personnes avec une tendance a I’innovation faible ont une satisfaction légerement plus élevée
avec I’équipe hybride (moyenne = 4,267 ; SD = 1,564), comparé a I’A uniquement (moyenne
=4,136 ; SD =1, 781). Quant aux personnes avec une tendance a I’innovation élevée, elles ont
une satisfaction légerement plus basse avec 1’équipe hybride (moyenne = 5,431 ; SD = 1,090),

compar¢ a I’lA seule (moyenne =5, 804 ; SD =1,101).

Nous pouvons affirmer que la tendance a I’'innovation ne modére pas la relation entre type

d’agent et satisfaction client. Cela nous permet de rejeter H4.

5.5. Tableau récapitulatif des hypothéses

Cette recherche a exploré I’effet d’un service presté par une équipe hybride humain-IA sur la
satisfaction client dans le secteur du commerce de détail. Plus précisément, elle a examiné et
comparé I’influence du type d’agent (IA ou hybride) sur la satisfaction client, tout en prenant
en compte deux variables clés issues de la littérature et en analysant leur effet médiateur :
chaleur percue (CHAPM) et la compétence pergue (COMPM). De plus, 1’étude a analysé 1’ effet
modérateur de la tendance a I’innovation du consommateur (TCIM) sur la relation entre le type
d’agent et la satisfaction client, ainsi que I’interaction entre le type d’agent et la tendance a

I’innovation du consommateur. L’étude s’est appuyée sur une expérience en ligne, qui apres
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analyse a donné les résultats suivants (Tableau 9). Nous notons €galement que nos résultats

corroborent avec nos analyses de corrélations (Annexe 15).

Tableau 9 : Résumé des résultats de [’analyse

Hypothéses Acceptée / Rejetée Informations

Pas d’effet direct significatif du type d’agent]
sur la satisfaction client.

La Chaleur pergue joue un role de médiation|
H2 Acceptée partielle sur la relation entre le type d’agent]
et la satisfaction client.

La compétence pergue ne joue pas un role de|
H3 Rejetée médiation significatif sur la relation entre le
type d’agent et la satisfaction client.

La tendance a I’innovation ne joue pas un
H4 Rejetée role de modération dans la relation type
d’agent et satisfaction client.

H1 Rejetée

6. Discussion

Les résultats obtenus lors de cette étude, apportent de nouvelles informations a la littérature sur
les équipes hybrides. Dans ce chapitre, I’objectif est de contextualiser les résultats de 1’étude et
de permettre aux manageurs de tirer profit des conclusions en proposant des initiatives

concretes.

6.1. Implications théoriques
Nous allons détailler chaque contribution apportée par les hypotheses testées, et comparer
celles-ci a la théorie utilisée. Ensuite nous reviendrons sur les apports théoriques potentiels

discutés dans la conclusion de la revue de littérature (voir partie 2.4).

Premiérement, nous avons pu constater grace a notre premiere hypothese, que la satisfaction
client ne varie pas selon le passage d’une condition a une autre. Il semblerait que dans le secteur
du commerce de détail (les grandes surfaces), avoir un agent hybride au lieu d’un agent IA seule
a la fin du parcours client (au moment du paiement), aux bornes automatiques, n’aura pas d’effet
significatif sur la satisfaction du client. Ce résultat contredit les articles Nguyen et Malik (2022),
ainsi que de Qiu et al. (2019), utilisés pour construire 1’hypothése. Le premier affirme qu'une
équipe hybride améliore la satisfaction du client a travers la qualité du service amélioré par

I’augmentation de I’humain par I’TA. Le second affirme que 1’apport d’un renforcement de la
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relation client/employé€s et un intérét plus élevé pour le service lors de I’implémentation de
robots au sein d’une équipe de service améliore également la satisfaction. Cette non-
significativité peut étre expliquée par le choix du scénario se trouvant dans la zone des caisses
automatiques. En effet, la situation transactionnelle, differe de celle du secteur de 1’hotellerie
¢tudié dans les articles, ou davantage de relations lors du service est nécessaire. Par ailleurs, la
technologie a cette étape est déja fortement utilisée, I’implémentation de plus de technologie,

comme les robots, n’améliorerait pas 1’intérét pour le service.

Cependant, il faut noter que, malgré I'absence de différence significative entre les moyennes, la
satisfaction n’est pas restée neutre mais positive en moyenne pour les deux conditions. Nos
résultats suggérent que dans le commerce de détail, 1’agent TA seul pourrait garantir une
satisfaction équivalente a une équipe hybride. Cette observation rejoint partiellement I’article
de McLeay et al. (2021) qui confirme qu'une équipe hybride dans le secteur du commerce de

détail n’a pas d’effet indirect via I’innovation pergue sur I’expérience de service.

Deuxiémement, notre hypothese sur la chaleur percue a été confirmée, bien que cette variable
agisse uniquement comme un médiateur partiel. Nous pouvons interpréter nos résultats de la
maniere suivante : 1’équipe hybride améliore la perception de chaleur par le client. En effet,
plus la chaleur percue sera élevée, plus la satisfaction du client augmente. Par ailleurs, lorsque
nous réalisons la comparaison entre les deux conditions, la chaleur percue moyenne observée
est significativement plus élevée pour 1’équipe hybride. Dés lors, une équipe hybride dans la
configuration proposée dans le commerce de détail et placée a la fin du parcours client d’un
supermarché, a travers une perception de chaleur plus élevée, serait davantage préférable pour
maximiser la satisfaction client. Ces affirmations concordent avec les articles de van Doorn et
al. (2023) et Choi et al. (2019), qui expliquent que la chaleur humaine lors d’un service reste
essentielle. L équipe hybride permet mieux de maintenir cet aspect clé dans 1’évaluation du

service.

Troisiémement, nous avons pu relever, via notre hypothése sur la compétence percue, que cette
variable n’agit pas comme un médiateur. Nous pouvons interpréter nos résultats ainsi : bien que
la compétence pergue soit un prédicteur significatif de la satisfaction client, avec une influence
positive sur celle-ci, elle n’est pas affectée par le type d’agent auquel le client est confronté.
Nous pouvons donc suggérer, qu’importe que le client interagisse avec un agent hybride ou [A
seule, la compétence pergue reste stable et n’a pas d'impact notable sur la satisfaction du client.
Ces affirmations vont a I’encontre de 1’étude de Yang et al. (2024) qui exprime le fait que

I’équipe hybride améliore la compétence percue. Cette divergence pourrait s’expliquer par le
35


https://doi.org/10.1177/1094670520933354
https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2023.114000
https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2023.114000
https://doi.org/10.1080/19368623.2020.1703871
https://doi.org/10.1016/j.jbusres.2024.114498

fait que I’article examine une interface différente (IA a interface chatbot) dans le contexte d’un

service de recommandation.

Quatriémement, nous avons pu constater, via notre hypothése sur la tendance a I’innovation
du consommateur, que la variable n’a pas d’effet modérateur significatif sur la relation. Cette
non-significativité peut s'expliquer par la simplicit¢é du scénario utilisé¢, de nature
transactionnelle, ou au caractere fictif de la situation présentée. Par conséquent, nous pouvons
suggérer que la tendance a I’innovation du client n’aura pas d’impact notable sur la satisfaction

du client, peu importe le type d’agent.

Cependant, nos résultats révelent que les clients avec une tendance a I’innovation ¢élevée
rapportent une satisfaction client significativement plus ¢levée, peu importe la condition
(hybride ou IA) au sein du service étudié. Ceci rejoint partiellement 1’étude de McLeay et al.
(2021), qui démontre que les clients avec une ouverture au changement plus élevée, percoivent

comme plus innovative la substitution dans 1’expérience de service du commerce de détail.

Par ailleurs, concernant les variables de controle, 1’anxiété liée a la technologie, exerce un
effet négatif sur la chaleur percue. Autrement dit, les clients avec une anxiété élevée percevront
une chaleur moins forte, peu importe le type d’agent. Ces résultats ne permettent pas de faire
de lien avec I’étude de Shanks et al., dont les résultats montrent une variation de 1’anxiété lié
aux équipes hybrides. De plus, nous ne pouvons pas affirmer que I’anxiété liée a la technologie
exerce une influence directe sur la satisfaction client. Concernant 1’age, il n’exerce aucune
influence sur les hypotheses. Cela signifie que 1’dge du consommateur n’influence ni sa
perception ni sa satisfaction sous les deux conditions étudiées dans le secteur du commerce de
détail. Cette non-significativité pourrait s'expliquer par la familiarité des consommateurs avec
les technologies transactionnelles, rendant I'age du client non essentiel lors de 1’intégration

d’autres technologies a cette étape du parcours client.

Pour conclure, ces apports théoriques nous permettent, de répondre aux conclusions tirées dans
la revue de la littérature. Cette étude apporte une contribution a la littérature sur I’IA et
I’expérience client en se démarquant par une étude sur I’équipe hybride. Au sein de la littérature
sur les équipes hybrides humain-IA, I’étude comble une lacune concernant le secteur du
commerce de détail et apporte des ¢éléments dans le débat sur la chaleur et la compétence
attribuées au service. Elle permet également de comprendre I’effet d’un service hybride sur la

satisfaction du client, confirmant I’influence de la chaleur pergue.
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6.2. Recommandations managériales

Les résultats de cette ¢tude permettent d’offrir des recommandations pratiques pour les
gestionnaires dans le secteur du commerce de détail, en particulier ceux qui projettent
I’implémentation d’outils IA au sein de leur activité, par augmentation de leurs employés ou

par substitution dans le but d’améliorer la qualité de leur service ou de réduire les cofts.

Tout d’abord, nous avons pu réaliser que dans le commerce de détail, a 1’étape transactionnelle
du parcours client, I’efficacité d’un agent A seul peut étre suffisant pour maintenir un niveau
de satisfaction élevé. Une substitution du personnel par une IA au dans cette configuration est

donc possible et envisageable.

Cependant, il faut tenir compte que la chaleur percue joue un role important (Qiu, Li, Shu, &
Bai, 2019 ; van Doorn et al., 2023) dans la satisfaction du client. Il serait recommandé, pour
maximiser cette satisfaction de capitaliser sur la chaleur percue en intégrant en premier lieu au
sein du service une équipe hybride et en formant les employés a maintenir leur dimension
relationnelle lors de I’intégration de robot dans le service du commerce de détail (Araya, 2019
; Lv et al., 2024). Cela pourrait faciliter I’introduction des robots tout en maximisant la
satisfaction du client. A terme, avec I’évolution de la technologie IA, une analyse par le
gestionnaire doit étre effectuée afin d'identifier si I’étape peut faire I'objet d’une substitution ou
rester dans une situation d’augmentation des employés (Huang & Rust, 2018 ; Wilson &

Daugherty, 2018), tout en gardant pour objectif la maximisation de la satisfaction.

Concernant la compétence percue, bien que celle-ci n’ait pas montré de variation en fonction
du type d’agent utilis€ pour servir le client a I’étape transactionnelle, cette dimension reste tout
de méme un prédicteur clé de la satisfaction. Il serait recommandé aux gestionnaires dans le cas
d’un service hybride, de former leurs employés a optimiser leur complémentarité avec les outils
IA (Wilson & Daugherty, 2018) et de mettre en avant cette complémentarité afin que 1'effort
percu du fournisseur par le client soit optimisé dans le but de maximiser la satisfaction client

(Choi et al., 2024).

Par ailleurs, certaines caractéristiques propres au client devraient étre prises en compte par le
gestionnaire. D’abord, la tendance a I’innovation du consommateur. Lors de notre étude,
nous avons pu constater que la satisfaction reste significativement plus élevée pour le
consommateur avec une tendance innovation élevée, due a 1’introduction d’un robot au sein du
service peu importe la condition. Les gestionnaires peuvent s’adapter en fonction des

marchandises vendues et du type de client ciblé pour offrir une expérience technologique
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avancées avec I’introduction de robot lors de 1’expérience de service, afin de maximiser la
satisfaction client ressentie. Ensuite, 1’anxiété lié a la technologie, peut étre un facteur
susceptible d’affecter la chaleur pergue en lien avec I’introduction de robots au sein d’un service
de commerce de détail. Les gestionnaires peuvent minimiser cet effet, notamment en proposant
des méthodes d’information de performance aux clients inquiétés sur les technologies
implémentées en magasin (Shanks et al., 2024). Pour finir, ’dge des consommateurs n’a pas
influencé les perceptions ou la satisfaction des clients. Ainsi, les gestionnaires dans le
commerce de détail peuvent donc introduire au sein de leur étape transactionnelle, la

technologie IA sans cibler une tranche d’age particuliére.

7. Conclusion Générale

7.1. Conclusion

Ce mémoire a abordé la question de la perception des consommateurs quant aux équipes
hybrides dans le secteur du commerce de détail. Il a permis de répondre aux appels récents
d’études invitant a s’orienter vers les équipes hybrides intégrant I’TA au sein de I’expérience
client. Cette étude a comparé deux conditions au sein d’'un méme service : un service presté par
une équipe hybride humain-IA et un service presté uniquement par une [A. L’TA est représentée
dans cette étude sous la forme d’une interface robot. Elle s’est concentrée également sur ses
effets sur la satisfaction client, une variable encore peu étudiée dans la littérature sur les équipes
hybrides. Le travail a identifi¢ deux facteurs potentiels de I’équipe humain-IA sur la satisfaction
client. Ensuite, quatre séries d’hypotheses ont été¢ formulées pour répondre a la question de
recherche suivante : « Quel est I’effet d’un service presté par une équipe hybride humain -

IA sur la satisfaction client dans le secteur du commerce de détail ? »

En répondant a cette question, ce mémoire permet aux praticiens d’avoir une plus grande
avancée dans I’implémentation d’outils IA dans le commerce de détail, les aidant ainsi a définir
comment les intégrer au mieux. Cette étude réaffirme I’effet de la chaleur percue prédominante
dans une équipe hybride en comparaison a I’IA seule. Contrairement a la compétence percue
bien qu’important pour satisfaire le client, elle n’est pas influencée significativement par le type
d’agent. De plus, aucune différence en fonction du type d’agent sur la satisfaction client n’a été
trouvée dans la situation transactionnelle. Les résultats de cette étude vont plus loin et explorent
les caractéristiques du consommateur ainsi que leurs effets sur I’implémentation d’une équipe
hybride. L’intégration de robots au sein du service du commerce de détail indique une
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satisfaction client plus élevée pour les clients technophiles. Par ailleurs, une anxiété lie a la
technologie lorsqu’elle est élevée réduit la chaleur pergue au sein d’un service qui intégre une
IA sous forme de robot. En revanche, 1’age n’a pas d’effet sur I’intégration des équipes hybrides

au sein du service.

7.2. Limitations et suggestions pour des recherches futures
Cette ¢tude, bien qu’elle apporte de nouvelles informations concernant la perception du client
sur ’implémentation d’équipes hybrides, présente plusieurs limites. De ces limites découlent

de nouvelles suggestions pour des recherches futures.

D’abord, elle se concentre sur un secteur spécifique et sur I’étape transactionnelle du parcours
client dans le commerce de détail, limitant les conclusions a ce contexte. Le caractére moins
relationnel de cette étape a pu également limiter les conclusions. Des recherches futures
pourraient étudier une autre étape du parcours client ou ’intelligence émotionnel de I’employé
(Prentice et al., 2019) et le relationnel ont une importance plus grande lors de I’expérience de
service par exemple : 1’accueil, les recommandations dans les rayons ou encore la gestion de

réclamations.

Ensuite, les participants ont été confrontés a des scénarios fictifs plutdt qu’a une expérience
réelle. Ceci pourrait étre ¢également la cause d’une possible interprétation d’une suppression au
vu des résultats de I’hypotheése deux. En effet, nous avons pu observer que la relation directe
type d’agent (TAG) et satisfaction client (CSATM) était négative et statistiquement
significative tandis que la relation de médiation via la chaleur pergue était positive. En d’autres
termes, d’un coté, dans la relation directe, la satisfaction client est plus ¢€levée lors de
I’interaction avec I’IA seule qu’avec un systéme hybride. D’un autre c6té, lorsque la chaleur
percue est considérée, la satisfaction client est plus élevée avec un systéme hybride qu’avec
I’TA seule. Le modéle théorique étudié dans ce mémoire ne nous a pas permis de postuler a un
cas de suppression car I’interprétation n'était pas cohérente (Caceres & Vanhamme, 2003). Une
future étude pourrait inclure d’autres facteurs de contingence afin d’expliquer ce cas d’effet
direct qui devient significatif et négatif, comme les traits de personnalité des participants. Par
exemple, I’ouverture d’expérience, venant du modele de psychologie « Big Five » (Goldberg,
1993) pourrait étre pertinente dans ce cas. Une personne avec un degré d’ouverture a
I’expérience ¢élevée pourrait étre satisfaite étant donné sa curiosité dans une situation hybride
comme dans la situation IA seule, ce qui expliquerait que les répondants soient satisfaits dans

la relation indirecte par la situation hybride et par la situation IA seule dans la relation directe.
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Une autre manic¢re d’expliquer la cause de I’effet direct qui devient significatif et négatif
pourrait étre dG a un biais causé par le questionnaire, qui ne permet pas de se représenter dans
I’imaginaire du répondant correctement la chaleur percue. En effet, la chaleur percue lors d’une
interaction est basée, en partie, sur une réaction émotionnelle, qui est difficile a pouvoir
imaginer et prédire avec simplement un texte comme mise en situation. Le manque d’images
ou de vidéos, a pu également jouer un rdle, en biaisant les réponses des participants en fonction
de leur imagination. Une fois la technologie plus avancée et plus présente en Europe, un

scénario expérimental dans des conditions réelles pourrait étre effectué.

L’anthropomorphisme du robot, non étudié ici, pourrait influencer également la perception du
consommateur (van Pinxteren, Wetzels, Riiger, Pluymaekers, & Wetzels, 2019). Le niveau
d’anthropomorphisme du robot devrait étre également pris en compte dans ces expériences en

conditions réelles.

De plus, I’étude se concentre sur les effets d’une équipe hybride sur le court terme, et non les
effets a long terme, ce qui pourrait entrainer des conséquences différentes sur la satisfaction
client. Une fois la technologie bien installée au sein du secteur du commerce de détail, les deux
conditions augmentation et substitution des employées, et leurs effets sur le client sur une

période de long-terme devraient étre étudiées.

Par ailleurs, bien que 1’échantillon soit statistiquement suffisant, il ne représente pas une
diversité culturelle et se limite au cadre européen, en Belgique. Une étude pourrait étre réalisée
dans les magasins fréquentés par un public international, par exemple au sein d’un aéroports,
afin de voir si la différence culturelle ou géographique (Hoyer et al., 2020, p.67) exerce une
influence sur la satisfaction du service prest¢ dans les conditions d’augmentation ou de

substitution des employés par une IA.

Enfin, une enquéte qualitative pourrait orienter la recherche vers d’autres variables pertinentes
affectant la satisfaction du client. Nous pouvons ¢galement notifier que d’autres interfaces d’TA
pourraient étre étudiées dans le secteur du commerce de détail, en fonction des avancées
technologiques et de la littérature existante. Les études pourraient également porter sur une
autre catégorie de magasin comme le luxe ou la parapharmacie pour comprendre si I’importance
de la décision joue un role dans la satisfaction du client en fonction des conditions

d’augmentation ou de substitution.
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Annexe 2 : Items pour les informations démographique

Informations Items Formulation
démographiques
Age AGE1 Quel est votre age ?
Sexe SEXE1 Homme
SEXE2 Femme
SEXE3 Non-binaire / Troisiéme genre
SEXE4 Préfere ne pas répondre
Education EDU1 Pas de diplome
EDU2 Certificat d'enseignement secondaire supérieur
EDU3 Bachelier
EDU4 Master
EDU5S Doctorat
EDU6 Autres
PA1 Employé.e a temps plein
Profession PA2 Employé.e a mi-temps
actuelle PA3 Sans emploi
PA4 Retraité.e
PAS Etudiant.e
PA6 Autres

Annexe 3 : Evaluation de la taille de 1’échantillon via le logiciel G¥*Power
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Annexe 4 : Analyse plus approfondie des données démographiques de chaque groupe de

conditions
Informations démographiques Condition Condition
Augmentation Substitution

Age Moyenne 39.11 35.69
Médiane 38 38
MIN 18 22
MAX 72 58

Genre Homme 54.05% 72.13%
Femme 45.95% 26.23%
Non-binaire / Troisieme 0% 0%
genre
Préfere ne pas répondre 0% 1.64%

Education Aucun diplome 0,00% 3,28%
CESS 8,11% 8,20%
Baccalauréat 31,08% 29,51%
Master 44,59% 49,18%
Doctorat 13,51% 9,84%
Autres 2,70% 0,00%

Profession actuelle Employé.e a temps plein 45,95% 52,46%
Employé.e a mi-temps 12,16% 8,20%
Sans emploi 5,41% 3,28%
Retraité.e 6,94% 0,00%
Etudiant.e 16,22% 22,95%
Autres 13,51% 13,11%
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Annexe 5 : Evaluation de la fiabilité des mesures de 1’échelle (Alpha de Cronbach)
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Annexe 6 : Variables de controles dans H1

Récapitulatif des modéles

Erreur
standard de
Modéle R R-deux R-deux ajusté |'estimation
1 189° 036 014 1,54963
a. Prédicteurs : (Constante), AGE, ANXM, TAG
ANOVA?
Somme des
Modéle cares ddl Carré mayen F Sig
1 Régression 11,691 3 3,847 1,623 ,18?b
de Student 314 577 131 2,401
Total 326,268 134
a. Wariable dépendante : CSATM
b. Prédicteurs : (Constante), AGE, ANXM, TAG
Coefficients®
Coefficients
Coefficients non standardisés standardisés
Erreur
Maodéle B standard Béta t Sig.
1 (Constante) 6,185 618 10,015 =001
TAG -158 273 -,0581 -583 561
AMXM -113 108 -,091 -1,043 289
AGE -018 012 -135 -1,542 126

a. Variable dépendante : CSATM
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Annexe 7 : Variables de controles dans H2

Model -4
Y : CSATM
X TAG

M : CHAFM

Covariates:
ANXM  AGE

Sample
Size: 135

CQUTCOME VARIABLE:
CHAPM

Model Summary
R R-50 MSE F dft df2 p
3719 1383 13458 70106 33,0000 131,0000 0002

Model
coefi = i p LLCI ULCI
constant 4,8204 4631 104100 0000 39044 57365

TAG 8093 2046 39558 0001 4046 1,2140
ANXM  -2147 0813 -2,6415 0093 -3755 -0539
AGE 0096 0090 -1,0698 2867 -0274 0082
OUTCOME VARIABLE:

CSATM

Model Summary
R R-5q MSE F df df2 p
5012 3485 16327 17,4588 40000 130,0000 0000

Model

coeff  se t pLLCI ULl
constant 25223 6894 36534 0004 11583 388363
TAG -7758 2384 -32540 0015 -12475 -3041
CHAPM 7810 0062 70167 0000 5715 0523
ANXM 0503 0919 5476 5849 -1315 2321
AGE -0112 0100 -1,1250 2627 -.0309 0085
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sssssssssssssessss DIRECT AND INDIRECT EFFECTS OF X ON Y #essesstasssses

Direct effiect of X on Y
Effect se i p LLCI ULCI
-7758 2384 -32540 0015 12475 - 3041

Indirect effect(s) of X on Y:
Effect BootSE BooilLLCl BootULCI
CHAPM 6166 1926 2795 1,0387

Bootstrap estimates were saved to a file

Frmmmmeer BOOTSTRAF RESULTS FOR REGRESSION MODEL PARAMETERS

FEERERRFRREE

QUTCOME VARIABLE:
CHAPM

Coeff BootMean BooitSE BooiLLClI BootULCI
constant 48204 48262 4570 30344 57240

TAG 8093 8106 2152 4027 12247
ANXM - -2147  -2132 0968 -4059 0228
AGE -0096 -0100 0083 -0271 0058
OUTCOME VARIABLE:

C3ATM

Coeff BootMean BooiSE BootLLC| BootULCI
constant 25223 25499 7248 11502 40139
TAG - 7788 - 7807 2228 12191 - 3460
CHAPM J619 7602 0974 5706 9541
ANXM 0503 0481 0901 -1321 2232
AGE 012 -0113 0095 -0309 0065

srpprra b o aaeaae: ARA) YOS NOTES AND ERRORS sttt ittt

Level of confidence for all confidence intervals in output:
95,0000

Mumber of bootstrap samples for percentile bootstrap confidence intervals:
5000
—— END MATRIX —
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Annexe 8 : Variables de contrdles dans H3

Model : 4
Y o CSATM
X TAG
M : COMPM

Covariates:
ANXM  AGE
Sample

Size: 135

QUTCOME VARIABLE:
COMPM

Model Summary
R R-3q MSE F
1485 0223 13410 9982

Model
coeff se t
constant 51710 4622 11,1868

dfl  di2 | p
3,0000 131,0000 3959

p LLCI ULCI
J0000 42566  6,0854

TAG 0831 2042 4560 6491 -3109 4971
ANXM -1307 0811 -1,6103 1097 -2912 0299
AGE -0038 0090 -4177 GTES  -0215 0140
QUTCOME VARIABLE:

CSATM

Model Summary
R R-zq MSE F
6149 3781 15609 197551

Model

coeff ze t
constant 20723 68973 29717
TAG -2335 22056 -1,0588
COMPM 0972 0943 84576
ANXM - 0091 0834 - 1029
AGE - 0155 0097 -1,6026

df1 di2 p
40000 130,0000 0000

p o LLCI  ULCI
0035 6927 34519

2916 -BBOT 2028
0000 5107 8837

9182 -1340 1658

4114 -0347 0036
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rersmswsssassmssss DIRECT AND INDIRECT EFFECTS OF X ON Y wrrwssseransns

Direct effect of X on Y
Effect e t p LLCI ULCI

-2335 2205 -1,0688 2916 - 6697 2023

Indirect effect(s) of X on Y’
Effect BootSE BootLLC! BootULCI
COMPM 0742 1656 -2458 4146

EBootstrap estimates were saved to a file

Frmmmmm BOOTSTRAP RESULTS FOR REGRESSION MODEL PARAMETERS

FdEkEE kR

QUTCOME VARIABLE:
COMPM

Coeff BootMean BootSE BooilLLCl BootULCI
constant 51710 51765 4641 429382 6,1066

TAG 0931 0974 2053 -3085 5117
ANXM  -1307 -1291 0944 -3155 0511
AGE -0038 -0043 0085 -0220 0120
OUTCOME VARIABLE:

CEATM

Coefi BootMean BoofSE BooiLLCl BootULCI
constant 20723 21012 7009 7624 35632

TAG -2335  -2331 (2232 -6708 1965
COMPM 972 7929 0897 6152 9663
ANXM -0091 -0098 0837 -1357 1610
AGE -0155 -0158 0091 -0341 0013

#apkpaarkEn et ARA) YIS NOTES AND ERRORS #tsssstsstattaatsittass

Level of confidence for all confidence intervals in output:
95,0000

Mumber of bootstrap samples for percentile bootstrap confidence intervals:
5000
b END MATRIX -~
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Annexe 9 : Variables de controles dans H4

2R R R KR Ok K PROCESS Pmcedure fOl' SPSS "_.'elsion 42 4R R RO R RO R R RO K

Written by Andrew F. Hayes. PhD.  www.athayes.com
Deocumentation available in Hayes (2022). www.guilford. com/p/hayes3

Model @1

Y : CSATM

X:TAG

W: TCIM
Covariates:
AGE ANXM
Sample

Size: 135

OUTCOME VARIABLE:
CSATM

Model Summary
R R-sqg MSE F dfl df2 P
(5880 3458 16547 13,6355 5,0000 129.0000 0000

Model

coeff se t P LLCI ULCI
constant 1.6987 1.1230 15127 1328 -5231 39205
TAG 6903 60592 11332 2592 5149 1.8956
TCIM 9143 2319 39424 0001 4554 13731
Int 1 -.2156 1465 -14722 1434 -5055 0742
AGE -.0141 0100 -1.3%996 1640 -0339 0058

ANXM 1411 0958 14722 1434 -0485 3307

Product terms key
It 1 | TAG x TCIM

Test(s) of highest order unconditional interaction(s):

F2-chng F dfl df? o
W 0110 21674 1.0000 1250000 ,1434

ANALYSIS NOTES AND ERRORS

Level of confidence for all confidence intervals in output:
95,0000

----- END MATRIX ——
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Annexe 10 : Analyse des résultats pour les variables de contrdles

Hypothese 1 :

Nous implémentons les variables de contréle age (AGE) et anxiété liée a la technologie
(ANXM) dans le modele afin d’évaluer si la significativité du type d’agent change dans la
relation type agent et satisfaction client (Annexe 9). Nous constatons en regardant le R? ajusté
qu’il est faible (R? = .014), indiquant que I’explication de la variance reste faible (Annexe 9).
Ce qui signifie que 1’ajout des variables de contréle n’aide pas a mieux expliquer de manicre
significative la satisfaction client dans la relation type d’agent et satisfaction client.

Cela se confirme également lorsque nous analysons les coefficients de chaque variable (Annexe
5). Le type d’agent (TAG) reste non significative (p = .561), ’anxiété liée a la technologie
(ANXM) est non significative (p = .091) et I’age (AGE) est également non significative (p =
.135). Cela signifie qu'aucune de ces variables n’a d’effet direct sur la satisfaction client. Les
conclusions tirées avant I’implémentation des variables de contrdle, restent donc identiques
concernant [’hypothése 1.

Hypothese 2 :

Nous implémentons les variables de controle age (AGE) et anxiété liée a la technologie
(ANXM) dans le modele, avec I’objectif de voir si la significativité des variables étudiées
précédemment change (Annexe 11). Nous constatons que 1’age (AGE) n’a pas d’effet
significatif direct sur la satisfaction client (p = .2627), et que 1’anxiété liée a la technologie
(ANXM) n’a également pas d’effet significatif direct sur la satisfaction client (p = .5849).
Concernant I’effet des variables de contrdle sur la chaleur percue (Annexe 11), nous constatons
que I’age reste non significatif (p = .2867) ce qui signifie que cette variable n’a pas d’effet sur
la chaleur percue. Cependant, la variable anxiété liée a la technologie a bien un effet négatif
significatif sur la chaleur pergue (B =- 0.2147, p = .0093), ce qui indique que les participants a
I’enquéte ayant une anxiété plus €levée percoivent moins de chaleur dans leurs interactions.
Nous pouvons donc conclure que I'anxiété liée a la technologie n’a pas d’effet direct sur la
satisfaction client, mais bien un effet négatif significatif sur la chaleur pergue. Elle constitue un
facteur externe au type d’agent qui impact négativement la chaleur pergue par le client.

Concernant la relation de médiation, avec I’implémentation des variables de contrdle, la chaleur
percue reste une variable médiatrice partielle avec un coefficient de 0,6166 (Annexe 11).
Concernant 1’effet direct du type d’agent (TAG), il reste significatif et négatif (B = -0,7758, p
= .0015). Les conclusions tirées précédemment, avant I’implémentation des variables de
controle, restent donc identiques concernant I’hypothese 2.
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Hypothése 3 :

Nous implémentons les variables de contréle age (AGE) et anxiété liée a la technologie
(ANXM) avec I’objectif de voir si la significativité des variables étudiées précédemment
change (Annexe 12). L’effet des variables de controle age (p = .1114) et anxiété liée a la
technologie (p = .9182) n’est pas significatif sur la satisfaction client. Concernant I’effet des
variables de contrdle sur la compétence pergue, nous n’avons é¢galement aucune significativité
observée pour I’anxiété technologique (p =.1097) et I’age (p = .6769).

Concernant I’hypothése de médiation, lorsque nous regardons 1’effet indirect via compétence
percue la compétence percue, celle-ci n’a pas de médiation significative (IC [-02458 ;0.4146])
(Annexe 12). Les conclusions tirées précédemment, avant 1’implémentation des variables de
contrdle, restent donc identiques.

Hypothése 4 :

Nous implémentons les variables de controles age (AGE) et anxiété liée a la technologie
(ANXM) dans le modele afin de voir si la significativité des variables étudié¢es précédemment
change (Annexe 13). Nous constatons que 1’effet d’interaction (Int 1 = type d’agent X TCIM)
reste non significatif (p = .1434). Cela indique que la tendance a I’innovation ne modére pas
I’effet du type d’agent sur la satisfaction du client. Ensuite, pour I’effet TCIM sur la satisfaction
du client, il reste bien significatif (p < .001). Ceci indique que méme apres avoir contrdlé pour
un effet éventuel de I’age et de 1’anxiété, la tendance a I’innovation a toujours un effet sur la
satisfaction du client. Concernant I’effet de I’age (p = .1640) et de I’anxiété li¢e a la technologie
(p = .1434), ces deux variables sont non significatives. Cela signifie que ces deux variables
n’ont pas d’effet sur la satisfaction du client. Les conclusions tirées précédemment avant
I’implémentation des variables de contrdle restent donc identiques.
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Annexe 11 : Test de H2 avec une analyse de médiation

Output médiation

Run MATRIX procedure:

FREERRwERxrxxxxxk PROCESS Procedure for SPSS Version 4.2

b R R R R Ok

Written by Andrew F. Hayes, Ph D. www.athaves com
Documentation available in Hayes (2022). www.guilford com/p/hayes3

ER R R Hokokk Hokokk Hok KK

EEEE 2

Model -4
Y : CSATM
X :TAG
M : CHAPM

Sample
Size: 133

R EERKE HREH HREH HREE

ER R

OUTCOME VARIABLE:
CHAPM

Model Summary
R Rsg MSE F dfl df2 r
2823 0797  1.4157 11,5189 1.0000 133,0000 0009

Model

coeff se t P LLCI ULCI
constant 40033 3346 119640 0000 33414 46651
TAG 6984 2058 33940 0009 2914 11,1034
K Hok Rk Hok Rk ok
OO
OUTCOME VARIABLE:
CSATM

Model Summary
R R-sq MSE F dfl df2 P
5849 3421 16260 34,3257  2.0000 132,0000 0000

Model

coeff se t P LLCI ULCL
constant 22792 5167 4.4109 0000 1.2571 3.3013
TAG -7959 2299 -34622 0007 -12506 -3411
CHAPM 7619 0929 81988 0000 5781 9457

FREAER sk DIRECT AND INDIRECT EFFECTSOF X ON Y

ek e s o ook e R

Direct effectof Xon Y
Effect se t P LLCI ULCI
- 7939 2209 34622 0007 -12506 -3411

Indirect effect(s) of X on Y-
Effect BootSE BootLLCI BootULCI
CHAPM 5321 1818 1995 9151

*RdkRRRREEEEERERRRRRRR R ANATYSIS NOTES AND ERRORS

e e sk o e ook oo oo o ok sk R R R

Level of confidence for all confidence intervals m output:

95.0000

Number of bootstrap samples for percentile bootstrap confidence intervals:
5000
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Calcule de la vérification de la présence de médiation partielle

b, = 0.6984
b, = 0.7619
s, = 0.2053
sy = 0.0929

SEps, = b} -5+ 03 5P+ 5

SEp, b, = \/(O.?619]2 -(0.2053)? + (0.6984)% - (0.0929)? + (0.2053)? - (0.0929)2

SEp,p, = V0.5805 - 0.0422 + 0.4878 - 0.0086 + 0.0422 - 0.0086

SEp.p, = v0.0244971 + 0.00419308 + 0.00036292 = v0.0290531 ~ 0.1704

by, by, 0.6984-0.7619 0.53197

- - = ~ 3.122
SEp,b, 0.1704 0.1704

h

Avec

e b2: Coefficient de régression dans I’équation de régression lin€aire de 1’effet du type
d’agent (variable indépendante) sur la chaleur percue (variable médiatrice supposée).

e s2: Erreur standard du coefficient de régression b2.

e b4: Coefficient de régression dans 1’équation de régression linéaire de 1’effet du
chaleur pergue (médiateur) sur la satisfaction client (variable dépendante).

e s4: Erreur standard du coefficient de régression b4.
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Annexe 12 : Test de H3 avec une analyse de médiation

Run MATRIX procedure:

HREEEE AR Rmmmw® PROCESS Procedure for SPSS Version 4.2

e o

Written by Andrew F. Hayes, Ph.D. www.athayes.com
Documentation available in Hayes (2022). www. guilford.com/p/hayes3

R ok Hokok ook *

EEE e

Model : 4
Y - CSATM
X -TAG
M : COMPM

Sample
Size: 135

AR ROk ook ook ook *

EEE e

OUTCOME VARIABELE:
COMPM

Model Summary
R R-q MSE F dfl df2 p
.0142 0002 13508 0267 1,0000 133.0000 8705

Model
coeff se t P LLCI ULCI
constant 4.7417 3269 145074 0000 40952 53882
TAG 0328 2010 1634 8705 -3647 4304
EEE R L2 2 LE 2 2 ok ok ook *
LR S 2 L 2]
OUTCOME VARIABLE:
CSATM

Model Summary
R R-sq MSE F dfl df2 P
6045 3654 15686 37,9988 2.0000 132,0000 .0000

Model

coeff se t P LLCI ULCI
constant 15047 5660 26583 0088 3850 26243
TAG -2903 2166 -1.3400 (1825 -7187 1382

COMPM 8066 0934 86322 0000 6218 9914

Rk kkxxxxssookx DIRECT AND INDIRECT EFFECTS OF X ON Y

e e s sk o o ool oo o R R

Direct effectof Xon Y
Effect se t ] LLCI ULCI
-,2903 2166 -13400 1825 - 7187 1382

Indirect effect(s) of X on Y:
Effect BootSE BootLLCI BootULCI
COMPM 0265 .1637 -2849 3718

e 3 e o 66 3R 38 38R R R K K K KKK ANALYSIS NOT‘ES A'N’D ERRDRS

P2 22222 222 a2

Level of confidence for all confidence intervals in output:

95,0000

Number of bootstrap samples for percentile bootstrap confidence intervals:
5000



Annexe 13 : Modéle de médiation parallele

Run MATRIX procedure:
e PROCESS Procedure for SPSS Version 4.2 wrrrsswees

Written by Andrew F. Hayes, Ph.D.  www.afhayes.com
Documentation available in Hayes (2022). www.guilford.comip/hayes

AR A R A A A A A AR A R A A AR

Model @4
Y . C3ATM
X TAG
M1 : CHAFPM
M2 : COMPM

Sample
Size: 135

--------------------------------------------------------------------------

OUTCOME VARIABLE
CHAPM

Model Summary
R R-sq MSE F df df2 p
2823 0797 14157 115189 1,0000 1330000 0009

Model
coeff s t p LLCI ULCI
constant 40033 3346 11,9640 0000 33414 46651

TAG 6984 2058 33940 0009 2914 11054
OUTCOME VARIABLE:
COMPM

Model Summary
R R-sqg M3E F df1 df2 p
0142 0002 1,3508 0267 1,0000 133,0000 8705

sxrassasrasasss O|RECT AND INDIRECT EFFECTS OF X QN Y ####stasssussnsns

Model
coeff ~se t  p LLCI ULCI Direct effect of X on ¥
constant 47417 3269 14,5074 0000 4,0952 53882 Effect  se t p LLCl  uLcl
TAG 0328 2010 1634  B705 - 3647 4304 -5658 2255 -25002 0133 -1,0118 -1197
AR AR AT AR A AR e e ns |ndirect effect(s) of X on Y-
OUTCOME VARIABLE: Effect BootSE BootlLLCl BootULCI
CSATM TOTAL 3020 2059 -0879 7320

CHAPM 2852 1357 0768  GOGO

COMPM 0167 1072 -1950 2388
Model Summary

R R-sq MSE F df1 df2 1] wrwnrrss s ANAL VSIS NOTES AMD ERRORS #+++#sstsstsrstarssnrsss
6428 4132 14616 30,7420 30000 1310000 0000
Level of confidence for all confidence intervals in output:

Model 95,0000

coeff 58 t p LLCI ULCI
constant 12769 5508 23182 0220 1873 2 3665 Mumber of bootstrap samples for percentile bootstrap confidence intervals:
TAG  -5658 2255 -25092 0133 -1,0118 -1197 5000

CHAPM 4085 1251 32656 0014 1610 6559
COMPM 5008 1280 3,9813 0001 2565 7631

—— END MATRIX —

Analyse de la médiation paralléle :

Lorsque nous réalisons un modele de médiation paralléle, nous constatons des conclusions
similaires a celle obtenues dans H2 et H3. Nous observons que la relation entre type d’agent
(TAG) et chaleur pergue (CHAPM) est significative (p = .0009), avec un coefficient positif (B
=.6984). Cela signifie que la chaleur percue est significativement plus €levée lorsque 1’agent
est hybride (moyenne = 5,400 , SD = 1,053) comparé¢ a I’agent IA seule (moyenne =4,702 , SD
=1,338). On peut noter également que la relation chaleur percue et satisfaction client (CSTAM)
est significative (p = .0014) avec un coefficient positif (B = .4095). En revanche, la relation
entre type d’agent (TAG) et compétence pergue (COMPM) est non significative (p = .8705),
avec un coefficient positif (B = .0328). Cela signifie que le type d’agent n’a pas d’effet
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significatif sur la compétence percue. On peut noter que la relation compétence percue et
satisfaction du client est significative (p = .2206) avec un coefficient positif (B = .0987).
Concernant 1’effet direct du type d’agent (TAG) sur la satisfaction client (CSATM), il reste
significatif (p = .0133) avec un coefficient négatif (B = - 0.5658). Ces résultats montrent que
seule la chaleur pergue a un role médiateur sur I’effet du type d’agent sur la satisfaction client.
La compétence pergue, quant a elle, n’a pas de réle médiateur sur cet effet, mais a néanmoins
une influence sur la satisfaction client, indépendamment du type d’agent.

Lorsque nous voulons évaluer si le modéle de médiation parallele est meilleur que ceux incluant
une seule variable médiatrice comme ceux utilisés pour H2 et H3, nous examinons le R? ajusté.
Nous remarquons que le modéle de médiation parallele présente un R? 1égérement supérieur (R?
=.4132), aux deux autres mod¢les incluant une seule variable médiatrice de H2 (R? =.3421) et
H3 (R?=.3654). Cette différence reste faible, cela est notamment di a la forte corrélation entre
chaleur per¢gue (CHAPM) et compétence pergue (COMPM) (r = 0.685 ; p <.001) (Annexel5).
Ceci indique que le modele a médiation partielle convient 1égérement mieux pour expliquer les
variables influencant la satisfaction client, plus particulierement la relation type d’agent (TAG)
et satisfaction client (CSATM). Cela est dii a I’ajout d’une variable par rapport au modeles plus
simples, mais cela ne change rien aux conclusions tirées dans les modeles avec une seule
variable médiatrice.
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Annexe 14 : Test de H4 avec une analyse de modération

Foum MATRIX procedure:
FFEEFEFEFEFEFFEFES PROCESS Prﬂcedu[e fﬂ‘r SPSS meﬂ 4_2 FEEFIXFFFFEFFIEEEF
Wrtten by Andrew F_Haves, PhD.  www.athaves com
Documentation available in Hayes (2022). www. gulford com'phaves3

Model : 1
Y : CSATM
X:TAG
W: TCIM

Sample

Size: 135

OUTCOME VARIABLE:
CSATM
Meodel Summary

E E-=g  MSE F dfl df2 P

A713 0 3266 16772 21,1763 30000 131,0000 0000
Model
coeff 28 t P LLCI ULCIT

constant  1.6684 9730 17147  (088% 2364 35932
TAG J138 0 6123 L1658 2458 - 4975 19232
TCIM 033 2279 39193 0001 4424 13441
Int 1 - 2134 1462 -1.3217 0 1305 - 3116 0667



Product terms key:
Int 1 : TAG =x TCIM
Test(s) of highest order unconditional interaction(s):
R2-chng F dfl df2 r
XEFW 0119 23135 10000 131,0000 1303

Focal predict: TAG  (X)
Mod var: TCIM (W)
Data for visualizing the conditional effect of the focal predictor:
Paste text below into a SP33 syntax window and execute to produce plot.
DATA LIST FREE/
TAG TCIM  CSATM
BEGIN DATA.
1,0000 21667 38357
20000 21687 40676
1,0000 41667 351774
20000 41667 49644
1,0000 35,5000 60718
20000 535000 33623
ENDDATA.
GRAPH/SCATTERPLOT=
TCIM WITH CSATM BY TAG

Bootstrap estimates were saved to a file

Map of column names to model coefficients:

Conseqnt  Antecdnt
COL1 CSATM constant
COL2? CSATM TAG
COL3 CSATM TCIM
COL4 CSATM Imt 1
FkEtress BOOTSTRAP RESULTS FOR REGRESSION MODEL PARAMETERS ###sdtsss
OUTCOME VARIABLE:
CSATM

Coeff BoothMean BootSE BoofLLCI BootULCI

comstant 16684 16883 10424 -3129 3,7953

TAG 71387053 6741 6367 20515
TCIM 8933 8908 2088 4268 13305
Im 1 -224 .26 1520 -5260 0762

ANALYSIS NOTES AND ERRORS ##=sssssssssssssssssnsss
Level of confidence for all confidence mtervals i output:

93,0000
Number of bootstrap samples for percentile bootstrap confidence intervals:

3000



Annexe 15 : Corrélations (Pearson) entre les variables

Corrélations

CSATM TAG CHAPM  COMPM TCIM
CSATM  Corrélation de Pearson 1 -084 5317 597 561
Sig. (bilatérale) 330 =,001 =,001 =,001
N 135 135 135 135 135
TAG Corrélation de Pearson -,084 1 282" 014 -047
Sig. (bilatérale) 330 =,001 870 538
N 135 135 135 135 135
CHAPM  Corrélation de Pearson 5317 282" 1 685" 387"
Sig. (bilatérale) =001 =001 =001 =001
N 135 135 135 135 135
COMPM Carrélation de Pearson 597 014 B85 1 445"
Sig. (bilatérale) <,001 870 <,001 <,001
N 135 135 135 135 135
TCIM Corrélation de Pearson 561 -047 387" A48 1
Sig. (bilatérale) <,001 588 <,001 <,001
N 135 135 135 135 135

** | acorrélation est significative au niveau 0.01 (hilatéral).

Analyse des corrélations entre les variables :

Lorsque nous calculons les corrélations de Pearson, nous remarquons que le type d’agent (TAG)
n’est pas corrélé significativement a la satisfaction client (CSATM) (r = - 0.084 ; p = .33). Les
variables types d’agent (TAG) et chaleur per¢cue (CHAPM) sont corrélées significativement de
maniere positive, mais faiblement (r = 0,282 ; p < .001). En revanche, les variables types
d’agent (TAG) et compétence percue (COMPM) ne sont pas corrélées (r = 0.014 ; p = .870).
Nous notons ¢également que la satisfaction client (CSATM) est significativement et

positivement corrélée a la chaleur percue (CHAPM) (r = 0.531 ; p < .001), et également a la
compétence per¢cue (COMPM) (r = 0.597 ; p < .001). Nous remarquons aussi que la variable
tendance a I’innovation est corrélée significativement avec la satisfaction client (r = 0.561 ; p <
.001). Cela corrobore nos analyses de régression dans les hypothéses H1, H2 et H3.
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