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Résumé (250 mots) 
 
L’intelligence artificielle (IA) est associée à plusieurs bénéfices pour les travailleurs et les organisations. Toutefois, ses 
capacités inédites sont propices à engendrer chez les humains de la crainte pour la pérennité de leur emploi, et de la 
réticence à utiliser l’IA. Dans la présente étude, nous explorons le rôle de la confiance envers l’utilisation de l’IA chez les 
travailleurs, ainsi que la capacité de l’explicabilité de l’algorithme à promouvoir la confiance. À cet effet, un devis 
expérimental à répartition aléatoire a été utilisé. Les résultats révèlent que la confiance favorise l’intention d’utiliser l’IA, 
mais que l’explicabilité ne contribue pas au développement de la confiance. De plus, l’explicabilité a eu un effet inattendu 
délétère sur l’intention d’utiliser l’IA. 

Abstract 
 
Artificial intelligence (AI) is associated with numerous benefits for workers and organizations. However, its novel capabilities are likely to generate 
fears for the sustainability of their jobs and reluctance to use AI among humans. In this study, the role of trust is studied in the use of AI among 
workers, as well as the ability of the explainability of the algorithm to promote trust. To achieve this, a randomized experimental design was used. The 
results reveal that trust promotes the intention to use AI, but that explainability does not contribute to the development of trust. In addition, 
explainability had an unexpectedly deleterious effect on the intention to use AI. 
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Introduction 

Le terme intelligence artificielle (IA) décrit un système informatique capable de simuler certaines fonctions 
cognitives de l’intelligence humaine telles que l’apprentissage, le raisonnement et la planification (Pereira et 
al., 2021). Ainsi, l’IA peut émettre des prédictions, des recommandations et des décisions sur la base de 
données d’entrée, lesquelles peuvent provenir autant de l’humain que de la machine elle-même (Lane et al., 
2023). En effet, ses capacités inédites d'apprentissage profond (deep learning) lui permettent d’analyser de 
vastes bases de données, d’identifier des patrons spécifiques au sein de celle-ci, de prendre des décisions et 
d’apprendre de ses expériences de manière autonome (Chowdury et al., 2023). Il va sans dire que l’IA a le 
potentiel de transformer les façons de faire habituelles de l’humain, y compris la manière dont celui-ci 
réalise ses tâches professionnelles. Par exemple, des algorithmes d’IA sont maintenant capables de 
paramétrer en temps réel de multiples données comportementales et physiologiques de patients par 
l’entremise de leur téléphone intelligent. L’analyse de ces données par l’IA offre aux praticiens une vision 
exhaustive du contexte entourant la condition de santé de chaque individu ainsi que des prédictions 
détaillées quant à son évolution (Rajpurkar et al., 2022). À l’instar de la médecine personnalisée, des 
applications de l’IA dans le domaine légal permettent aux juges et avocats d’adapter les sanctions et de 
diriger les criminels vers des programmes de réhabilitation appropriés aux besoins et caractéristiques 
propres à chaque individu afin de diminuer les probabilités de récidive (Custers, 2022). 

Nonobstant son milieu d’application, la venue de l’IA est associée à plusieurs bénéfices, tant pour les 
travailleurs que pour les organisations. Du côté des travailleurs, l'IA prendrait en charge certaines tâches 
plus routinières, permettant ainsi à l’individu de consacrer davantage de temps et d'énergie à des tâches plus 
stimulantes, créatives, stratégiques et, somme toute, plus motivantes (Agrawal et al., 2019; Hmoud et 
Laszlo, 2019; Ore et Sposato, 2021; Pettersen, 2019; Siau et Wang, 2018; Xiang et al., 2020). Par exemple, 
dans le domaine de la gestion des ressources humaines, et plus précisément en contexte de sélection du 
personnel, l'IA prendrait en charge la rédaction de description des postes, l'élaboration de contenu de tests 
et l'analyse vidéo de candidats à des fins de présélection (Black et van Esch, 2020; Lee et al., 2023). Ceci 
permettrait aux professionnels des ressources humaines de dédier plus de temps à l’aspect relationnel et 
consultatif de leur rôle (Ramachandran et al., 2022).  

Du côté des entreprises, l’IA permettrait non seulement de prendre en charge certaines tâches couramment 
effectuées par des humains, mais aussi de les réaliser de manière exponentiellement plus efficace (Giermindl et 
al., 2022). Par exemple, l'utilisation de technologies d'IA en sélection de personnel ferait en sorte de diminuer 
les délais de recrutement de 63 %, procurant aux entreprises un avantage compétitif considérable en répondant 
plus rapidement aux candidats les plus attrayants (Black et van Esch, 2020). De plus, en fonctionnant 24 heures 
sur 24 et en réalisant de nombreuses tâches simultanément, l’IA donnerait toute latitude aux organisations 
d’offrir un service en continu à leurs clients, tout en diminuant les erreurs liées à la fatigue ou à l’inattention 
pouvant être commises par l’humain (Kim et Heo, 2022; Wright et Schultz, 2018). 
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Bien que les bénéfices associés à l’IA soient attrayants, certains obstacles peuvent empêcher les travailleurs 
et les organisations d’en profiter. Un de ces obstacles réside dans la réticence à utiliser l’IA (Burton et al., 
2019; Mahmud et al., 2022; Venkatesh, 2022). À cet effet, une étude menée auprès de 10 multinationales 
révèle que pour des investissements annuels de plusieurs millions de dollars, près de 80 % des initiatives 
d’implantation de l’IA au sein de ces entreprises étaient stagnantes au moment de l’enquête en raison de 
réticences d’utilisation de la technologie par les travailleurs (Dimensional Research, 2019). Une autre 
enquête, celle-ci menée auprès de 20 000 employés à travers le monde, dénote une préférence marquée 
pour les technologies de l’information traditionnelles ainsi que l’existence de réticences envers l’utilisation 
de l’IA (Russel et Susskind, 2021). En Amérique du Nord, plus de 60 % des répondantes et des répondants 
à cette enquête feraient plus confiance aux entreprises dont les processus internes sont réalisés à l’aide de 
technologies de l’information traditionnelles qu’aux entreprises qui utilisent l’IA. 

À l’origine de cette réticence réside le sentiment d’incertitude et de prise de risque ressenti par les travailleurs 
appelés à collaborer avec l’IA, lequel serait associé à la nature opaque de la technologie (Hughes et al., 
2019). En effet, une des caractéristiques de l’IA les plus marquantes, et qui contribue à la résistance des 
travailleurs à l’utiliser, est ce que l’on appelle le phénomène de « boîte noire ». Plus précisément, on 
caractérise de boîte noire le fonctionnement de l’IA parce que ses réponses sont produites par l’entremise 
de processus difficiles, voire impossibles, à comprendre même pour les experts (Barredo Arrieta et al., 
2020). L’opacité engendrée par le manque d’explication adéquate des processus sous-jacents entrave ainsi 
l’acceptation de l’IA auprès des travailleurs et explique en partie les réticences exprimées (Gunning et al., 
2019; Hasija et Esper, 2022; Mirbabaie et al., 2022).  

Devant ce dilemme, il importe de mieux comprendre les facteurs pouvant mitiger le sentiment d’incertitude 
et de prise de risque associé à l’opacité de l’IA afin d’en promouvoir l’utilisation auprès des employés 
(Lichtenthaler, 2020). À cet effet, la littérature scientifique indique deux pistes de recherche prometteuses, 
quoiqu’encore peu explorées de manière empirique : la confiance des travailleurs envers l’IA et 
l’explicabilité de l’algorithme (Glickson et Woolley, 2020; Gulati et al., 2019; Siau et Wang, 2018; Toreini 
et al., 2019). Ainsi, l’objectif de la présente étude est de démontrer de manière empirique le lien entre la 
confiance des travailleurs et l’intention d’utiliser celle-ci, ainsi que la capacité de l’explicabilité de manière à 
favoriser la confiance envers l’IA. 

1. Le rôle de la confiance 

La recherche portant sur la confiance envers l’IA en étant à ses débuts, la plupart des écrits à ce sujet sont 
ancrés dans les prémisses plus largement étudiées de la confiance envers les technologies de l’information.  

1.1 La confiance envers les technologies de l’information 

Moray et Inagaki (1999) décrivent la confiance envers les technologies de l’information (la technologie) 
comme la croyance qu’une technologie accomplisse comme prévu, et de manière fiable, les tâches pour 
lesquelles elle a été conçue. Selon Madsen et Gregor (2000), la confiance envers la technologie correspond 
au degré pour lequel celle-ci incite son utilisateur à agir en fonction de ses recommandations, de ses actions 
et de ses décisions. 

La confiance envers la technologie est depuis longtemps reconnue comme étant un moyen efficace d’en 
promouvoir son utilisation auprès des travailleurs. Gefen et al. (2003) ont joué un rôle de premier plan dans 
ce domaine, en bonifiant le modèle des prédicteurs d'utilisation des nouvelles technologies Technology 
Acceptance Model (TAM) de Davis (1989) par l’ajout de la confiance cognitive conceptualisée par McKnight 
(1998, 2002). Depuis, la recherche soutient largement le rôle prédicteur de la confiance envers la 
technologie dans l’intention de l’utiliser (Gefen et al., 2003; Benbasat et Wang, 2005).  
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Diverses pistes ont été explorées afin d’expliquer ce lien. Tout d’abord, un niveau de confiance initial s’avère 
nécessaire afin de passer outre la perception de risque et d’incertitude liée à la présentation d’une nouvelle 
technologie (McKnight et al, 2002; Koufaris et Hamption-Sosa, 2004). En effet, la perception qu’une 
technologie agira dans le meilleur intérêt de son utilisateur aide à réduire l’anxiété associée aux relations 
technologies-humains (Hoff et Bashir, 2015; Söllner et al., 2016) et contribue à créer une relation positive 
et empreinte de sens (McKnight et al., 2011; Mirbabaie et al., 2022). Il a aussi été avancé que la confiance 
initiale des travailleurs envers la technologie contribuerait à accroître la satisfaction au travail (Tarafdar et 
al., 2010; Zielonka, 2022). Cette perception initiale serait ensuite modulable au fil du temps, selon 
l’expérience de l’individu avec la technologie (Söllner et al., 2012).  

De nos jours, la majorité des individus ont eu l’occasion d’interagir avec de multiples technologies de 
l’information et de développer envers elles un certain niveau de confiance (Hengstler et al., 2016). Ainsi, 
les intérêts de recherche se tournent désormais vers la confiance envers l’IA. 

1.2 La confiance envers l’IA 

Considérant son implantation récente au sein d’organisations variées, il n’est pas surprenant que le sujet de 
la confiance des travailleurs envers l’IA génère beaucoup d’écrits. De manière similaire à la confiance envers 
la technologie, la confiance envers l’IA se traduit par l’impression que son fonctionnement lui sera favorable 
et sans préjudice, c’est-à-dire qu’elle lui permettra d’atteindre un but désiré, et ce, en dépit du risque couru 
(Kaplan et al., 2021; Ryan, 2020). Pour les besoins de cette étude, nous avons adopté la définition de la 
confiance envers la technologie formulée par Madsen et Gregor (2000), qui a été adaptée au contexte de 
l'IA par Ashoori et Weisz (2019). Elle se rapporte au niveau de certitude ressenti par un individu et à sa 
disposition à suivre les recommandations d'un algorithme d'IA dans le but d'atteindre un objectif 
spécifique. 

1.3 Le rôle de la confiance dans l’utilisation de l’IA 

La confiance des travailleurs envers l’IA constitue une condition de succès critique à son utilisation (Yang 
et Wibowo, 2022). Ainsi, le modèle de Gefen et al. (2003), qui positionne la confiance envers une 
technologie de l’information comme prédicteur de l’intention de l’utiliser, serait applicable au contexte de 
l’IA. Un nombre grandissant d’études soutiennent empiriquement cette application, et démontrent que plus 
un individu fait confiance à l’IA, plus il a l’intention d’utiliser cette technologie et ce, autant dans un 
contexte d’utilisation personnelle (Choung et al., 202 l; Waung et al., 2021) que professionnelle (Liu et al., 
2022). Plus précisément, la confiance permettrait d’assouplir la perception d’incertitude et de risque associée 
à l’utilisation de l’IA et à son opacité, et faciliterait son adoption par les individus (Chaudhry et al., 2022).  

Bien que la recherche tende à progresser à ce sujet, elle en est encore à ses débuts, particulièrement dans la 
démonstration empirique du lien entre la confiance et l’intention d’utiliser l’IA en contexte de travail. La 
présente étude comble ce manque par l’entremise d’une vérification empirique de ce lien dans le cadre de 
la réalisation d’une tâche professionnelle dans le domaine des ressources humaines. Ainsi, nous proposons 
que : 

Hypothèse 1 : La confiance envers l'IA entretient un lien significatif et positif avec l'intention d'utiliser cette 
technologie 
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2. L’explicabilité 

Considérant le rôle clé de la confiance envers l’IA lorsqu’il s’agit d’en favoriser l’utilisation, il importe de se 
pencher sur les facteurs qui servent de base à son développement. Un facteur se démarque particulièrement 
dans la littérature, soit l’explicabilité de l’algorithme d’IA (Ashoori et Weisz, 2019; Liu et al., 2022; Gunning 
et al., 2019; Shin, 2021).  

Dans le domaine de l’IA, le terme explicabilité est utilisé de manière interchangeable avec transparence, 
intelligibilité, compréhensibilité et interprétabilité du système (Guidotti et al., 2018). Certains auteurs 
décrivent l’explicabilité comme étant une caractéristique de l’algorithme menant à la transparence de l’IA. 
Pour les besoins de la présente étude, le terme explicabilité est préconisé, faisant référence au degré auquel 
les critères utilisés par un algorithme d’IA afin d’en venir à un résultat donné sont traduits de manière 
compréhensible pour son utilisateur (Arrieta et al., 2020; Wadden, 2021).  

Alors que les technologies de l’information traditionnelles fonctionnent à l’aide de logiciels préprogrammés 
par des humains, l’IA, et en particulier l’apprentissage profond, fonctionne de manière autonome. Ceci se 
fait au moyen d’algorithmes capables d’autoapprentissage et d’autocorrection, selon les expériences et la 
rétroaction reçue (Glickson et Woolley, 2020). Dans ce contexte, l’apport de l’humain est limité et se résume 
à définir les données d’entrée et le type de sortie attendue du système (Castelvecchi, 2016). Puisqu’il est 
déterminé par la machine et largement incompréhensible par l’humain, le fonctionnement de l’IA est 
souvent associé à celui d’une « boîte noire », qui reflète son opacité (Gunning et al., 2019). Ce phénomène 
est par ailleurs inhérent à l’avancement de l’IA, c’est-à-dire que plus les algorithmes sont performants, 
sophistiqués et intelligents (en d’autres mots, autonomes), moins leur fonctionnement est compréhensible 
pour l’humain (Rossi, 2018). 

2.1 Le rôle de l’explicabilité dans la confiance vers l’IA 

L’opacité de l’IA est problématique dans la mesure où elle entrave le travail d’évaluation que doit réaliser 
l’humain afin de déterminer s’il peut, ou non, faire confiance à la machine. On retrouve un lot de recherches 
empiriques focalisées sur l’aspect technique de l’explicabilité, qui s’inscrit au niveau du développement des 
algorithmes d’IA (Cabrera-Sánchez et al., 2021). Dans le domaine de la psychologie du travail et des 
organisations, c’est plutôt l’« explicabilité située » qui est étudiée, c’est-à-dire une explication qui situe l’IA 
dans son contexte d’usage et qui illustre comment l’IA fonctionne et en arrive à ses résultats de manière 
compréhensible pour les travailleurs non-experts dans le domaine (Borel, 2024).   

En théorie, l’explicabilité permettrait d’éclaircir la boîte noire de l’IA afin d’aider son utilisateur à mieux 
évaluer le risque couru en lui déléguant la réalisation d’une tâche donnée (von Eschenbach, 2021). Plus 
précisément, il a été démontré que la présence d’une explication portant sur le « comment » une IA en vient 
à prendre ses décisions rend son fonctionnement plus intelligible et moins risqué (Shin, 2021). De plus, il 
a été avancé que l’explication inciterait l’utilisateur de l’IA à évaluer positivement la compétence (Miller, 
2019), ainsi que la fiabilité (Chowdury et al., 2023; Ferrario et Loi, 2022) de l’algorithme, deux sous-
dimensions préconisées dans la conceptualisation de la confiance envers l’IA (McKnight et al., 2011).  

2.2 L’explicabilité en contexte organisationnel (titre proposé) 

Il est important de souligner qu’en contexte organisationnel, et plus spécifiquement auprès d’une 
population inexercée au domaine de l’IA, certaines explications s’avèrent plus optimales que d’autres 
(Tsiakas et Murray-Rust, 2022). Notamment, il a été théorisé qu’une explication trop transparente ou 
complexe risque de mener à une perception négative de l’IA (Confalonieri et al., 2020; Langer et König, 
2021). En effet, la présentation d’éléments peu familiers, voire inconnus, concernant une nouvelle 
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technologie peut engendrer incertitude et crainte auprès de ses utilisateurs (Westphal et al., 2023). Ces 
dernières années, de plus en plus de chercheurs ont étudié de manière empirique le type d’explication 
s’avérant optimale afin de promouvoir la confiance chez différents utilisateurs. Bien que la réponse la plus 
sensible à cette question soit de personnaliser l’explication à chaque individu (Shulner-Tal et al., 2022), une 
méthode plus pragmatique de clarification du fonctionnement de l’IA à une population générale est 
l’explication simple permettant de transmettre des informations factuelles sur la manière dont une 
technologie a été conçue et entraînée (Ashoori et Weisz, 2019).  

À l'heure actuelle, le rôle de l’explicabilité dans la promotion de la confiance envers l’IA n’a été que très 
peu étudié à la fois de manière empirique et dans un contexte organisationnel. La présente étude comble 
ce manque par l’entremise d’une manipulation expérimentale de l’explicabilité de l’IA dans le cadre de la 
réalisation d’une tâche par des professionnels en ressources humaines. Ainsi, nous proposons que : 

Hypothèse 2 : Les travailleurs à qui on présente une IA dont les mécanismes sont clarifiés par une 
explication factuelle manifestent un niveau de confiance envers l'IA significativement plus élevé que les 
travailleurs à qui on présente une IA dont le fonctionnement est opaque. 

3. Méthodologie 

Afin de vérifier les hypothèses de recherche, un devis expérimental à répartition aléatoire (IA expliquée 
versus non expliquée) a été utilisé. Une méthodologie de vignettes a servi à mettre les participants recrutés 
en situation d’utilisation de l’IA dans leur domaine professionnel. Par la suite, ceux-ci ont répondu à un 
questionnaire élaboré par l’équipe de recherche portant sur la confiance envers l’IA et sur leur intention 
d’utiliser l’IA en contexte de travail. 

3.1 Échantillon 

Collecte de données 

Une taille d’échantillon de 120 participants était visée aux fins de la présente étude afin d’effectuer une 
collecte de données réalisable dans une période circonscrite, tout en assurant une puissance statistique 
adéquate pour détecter les effets étudiés (Lakens, 2022). Le recrutement des participants a été réalisé en 
partenariat avec une firme-conseil en évaluation et en développement des ressources humaines. Un de ses 
représentants a transmis par courriel à 824 employés une invitation à participer à l’étude. Les employés 
intéressés ont été invités à contacter l’équipe de recherche, et ont ensuite reçu un hyperlien leur permettant 
d’accéder au questionnaire élaboré par l’équipe de recherche sur la plateforme informatique Qualtrics. Afin 
d’accéder au questionnaire, les participants devaient consentir aux modalités détaillées dans un formulaire 
de consentement, celui-ci ayant reçu l’approbation éthique de l’Université de Montréal. Les employés ne 
désirant pas consentir aux modalités décrites dans ce formulaire ont été invités à quitter la plateforme. 

Confidentialité 

Les données recueillies ont été anonymisées par la plateforme Qualtrics, celle-ci ayant remplacé l’identité 
des répondants par un identifiant alphanumérique. Les données recueillies par l’équipe de recherche ont 
ainsi été reçues de manière entièrement anonyme. 

Participants 

Les critères de sélection étaient d’avoir plus de 18 ans, une bonne compréhension de l'anglais et d’être 
employé depuis au moins six mois dans l’organisation afin d’assurer une compréhension minimale de son 
rôle et de ses tâches liées à l’évaluation des ressources humaines. Le recrutement au sein de la firme-conseil 
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a permis de circonscrire les deux premiers critères de sélection, car l'entreprise n'embauche pas en deçà de 
18 ans et la maîtrise de l'anglais est une condition d'embauche. En ce qui a trait à l’ancienneté, une question 
a été posée aux participants au début du questionnaire et ceux-ci n’étaient en mesure d’accéder aux items 
que s’ils répondaient avoir une ancienneté supérieure ou égale à six mois.  

Les 137 employés ayant démontré leur intérêt à participer à l’étude ont été assignés au hasard au groupe 
expérimental ou au groupe contrôle et un hyperlien vers la version appropriée du questionnaire leur a été 
envoyée. Au total, 126 travailleurs ont répondu au questionnaire à l’intérieur du délai communiqué de trois 
semaines et de deux rappels envoyés par courriel. Trois participants ont été exclus à défaut d’avoir rempli 
au moins 50 % du questionnaire. Deux autres ont été retirés parce qu'ils ont lu le scénario en moins de 30 
secondes, ce qui laisse présager qu’ils n’ont pas eu le temps d’incorporer adéquatement l’information 
présentée. Le recrutement a pris fin lorsque les données de 120 participants ont été recueillies et de ceux-
ci, 60 étaient assignés au groupe contrôle et 60 au groupe expérimental. Une analyse du chi carré indique 
qu’il n’existe pas de différence significative entre le groupe contrôle et expérimental en ce qui concerne 
leurs âge, genre et ancienneté. Les données démographiques concernant les répondants sont présentées au 
tableau 1. 

Tableau 1 
Caractéristiques démographiques des répondants et des répondantes 

Caractéristiques Groupe 
expérimental Groupe contrôle Total χ2 p 

 n % n % n %   
Genre       2,07 0,36 
 Femme 32  53,30 31  51,70 63  52,50   
 Homme 28 46,70 29 48,30 57 47,50   

Âge       2,74 0,43 
 Entre 18 et 25 ans 24 40,00 28 46,70 52 43,40   
 Entre 26 et 35 ans 28 46,70 29 48,30 57 47,50   
 Entre 36 et 45 ans  6 10,00  2   3,30 8    6,70   
 Entre 46 et 55 ans  2  3,30  1   1,70 3   2,50   

Ancienneté        2,10 0,55 
 Entre 6 mois et 1 an  9 15,00  4   6,70 13 10,80   
 Entre 1 et 5 ans 43 71,70 45 75,00 88 73,30   
 Entre 6 et 10 ans  6 10,00  8 13,30 14 11,70   
 Plus de 10 ans  2   3,30  3   5,00 5   4,20   

Note. N = 120 (n = 60 pour chacun des groupes) 

3.2 Procédure 

La méthodologie de vignettes expérimentales utilisée implique de présenter un scénario hypothétique, 
quoique réaliste, aux participants et de recueillir leurs réponses en fonction de cette mise en situation. Cette 
méthodologie permet la manipulation de variables expérimentales ainsi qu’une vérification empirique 
adéquate dans l’étude de thèmes de recherche émergents, offrant une base pour le développement et le 
raffinement de théories plus approfondies (Atzmüller et Steiner, 2010; Lapatin et al., 2012; Robinson et 
Clore, 2001). Ceci est particulièrement indiqué dans l’étude de l’arrivée de l’IA dans les milieux de travail 
(Höddinghaus et al., 2020), cette dernière étant grandement attendue, mais à ce jour encore peu répandue, 
au sein des organisations.  
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Deux instruments de mesure identiques ont donc été développés, chacun précédé d’une vignette décrivant 
une situation de travail où le répondant était amené à utiliser les prédictions émises par un algorithme d’IA 
afin de rendre une décision d’embauche. Ce contexte a été sélectionné parce qu’il décrit l’utilisation d’un 
algorithme d’IA que la firme partenaire projette d’utiliser dans un futur rapproché, c’est-à-dire qui 
correspond à une situation réaliste qui maximise les chances que les participants puissent l’envisager. 
L’élément permettant de distinguer le groupe expérimental du groupe contrôle est l’ajout à la vignette 
expérimentale d’une explication simple et factuelle éclairant le lecteur quant au fonctionnement de 
l’algorithme d’IA, c’est-à-dire du « comment » celui-ci en arrive à son output. Le format de l’explication suit 
les recommandations existantes dans la littérature scientifique (Ashoori et Weisz, 2019). Les vignettes ayant 
été présentées aux participants ainsi que l’explication expérimentale sont disponibles à l’annexe A. 

3.3 Mesures 

Comme pour la plupart des instruments visant à mesurer la confiance envers l’IA (Vereschak et al., 2021), 
le présent outil a été développé en adaptant au contexte de l’IA des items validés en contexte d’utilisation 
de technologies de l’information. Tous les items sont disponibles à l’annexe B. 

La confiance envers l’IA 

Inspirée de la recherche portant sur la confiance envers la technologie, la conceptualisation de la confiance 
envers l’IA se décline en deux axes, soit la confiance affective et la confiance cognitive (Vereschak et al, 
2021). La confiance affective est ancrée dans les émotions ressenties et se base sur des attitudes subjectives, 
tandis que la confiance cognitive est enracinée dans la pensée rationnelle et se base sur des faits objectifs 
et des observations passées (Glickson et Woolley, 2020). Tandis que la mesure de la confiance cognitive 
est adaptée à l’utilisation de l’IA de manière générale, il n’en est pas de même pour la confiance affective. 
En effet, la littérature scientifique spécifie que cette dernière serait davantage adaptée aux contextes où l’IA 
prend une forme anthropomorphique, c’est-à-dire visible et tangible tel un robot évoquant l’apparence d’un 
humain (Glickson et Woolley, 2020; Shi et al., 2021). Toutefois, elle serait moins pertinente dans un 
contexte où la technologie ne présente pas de ressemblance à l’humain dans sa forme. Dans ce type de 
scénario, ce serait principalement la confiance cognitive qui jouerait un rôle dans l’émission de confiance 
(McKnight et al., 2011). Puisque l’algorithme d’IA dépeint dans la présente étude ne présente aucune 
ressemblance à l’humain, la décision a été prise de circonscrire la recherche à la confiance cognitive.  

À cet effet, c’est la conceptualisation de la confiance cognitive envers la technologie de McKnight et al., 
(2011) qui a été retenue du fait de sa prépondérance dans la littérature scientifique. Considérant la récence 
des applications pratiques d’IA, l’application de cette conceptualisation au domaine de l’IA détient 
actuellement un certain support empirique (Choung et al., 2022), quoique celui-ci demeure largement 
théorique (Vereschak et al., 2021). La confiance envers l’IA comprend les sous-dimensions de la fiabilité 
(reliability), de la fonctionnalité (functionality) et du support (helpfulness). La fiabilité réfère à la croyance que la 
technologie fonctionne de manière invariablement correcte en regard des tâches qui lui sont demandées. 
La fonctionnalité réfère à la croyance que la technologie possède les fonctions, ou caractéristiques, 
nécessaires afin de réaliser les tâches demandées. Le support réfère à la croyance que la technologie peut 
fournir une aide adéquate et prompte à ses utilisateurs, notamment au moyen d’une fonction d’aide à même 
l’interface digital. Puisque l’algorithme d’IA dépeint dans le cadre de la présente étude ne comprend pas de 
fonction de support, cette sous-dimension a été remplacée par une notion détenant aussi un large 
fondement empirique dans la littérature portant sur la confiance envers la technologie, soit la compétence 
(competence), qui réfère à la croyance que la technologie possède les capacités, ou l’intelligence, nécessaires 
afin de réaliser avec succès les tâches demandées (Lu et al., 2019). 
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Les sous-dimensions fiabilité et fonctionnalité de la confiance cognitive de McKnight et al. (2011) ont été 
opérationnalisées en instrument de mesure à diverses reprises (voir Gulati et al., 2019; Lankton et al., 2015). 
Dans la cadre de la présente étude, c’est l’opérationnalisation de Lankton et al. (2015) à trois items par 
dimension qui a été retenue pour ses qualités psychométriques (α ≥ 0,95 pour chaque sous-dimension). 
L’étude de Lankton et al. (2015) révèle la présence de corrélations non négligeables entre ces dimensions. 
En ce qui a trait à la sous-dimension compétence (Lu et al., 2019), c’est l’opérationnalisation de Shi et al. 
(2021) à quatre items qui a été retenue (α = 0,85 pour la sous-dimension). 

L’intention d’utilisation 

Afin d’évaluer l’intention des participants d’utiliser l’algorithme d’IA dépeint dans le scénario, trois items 
ont été adaptés de l’outil de Venkatesh et al. (2003) et du TAM. Ces items (α = 0,90 à 0,92) prédisent de 
manière significative l’utilisation réelle de la technologie en trois temps de mesure subséquents (β = 0,58 à 
0,61, p < 0,001; Venkatesh et al., [2003]). 

Variables de contrôle 

La propension à faire confiance à la technologie (propension à faire confiance), l’expérience d’utilisation 
d’une technologie (expérience d’utilisation), l’âge et le genre sont les variables de contrôle à l’étude. La 
littérature scientifique démontre que celles-ci entretiennent des liens significatifs avec la confiance envers 
la technologie ou l’utilisation de la technologie. Premièrement, la propension à faire confiance fait référence 
à une caractéristique dispositionnelle stable qui se traduit en tendance à assumer d’emblée la fiabilité et la 
fonctionnalité d’une technologie (Rotter, 1971). Le lien entre la propension à faire confiance et la confiance 
initiale envers une technologie a été démontré dans le domaine des technologies de l’information 
(McKnight et al., 2011) et de l’IA (Fan et al., 2020). Trois items ont servi à mesurer la propension à faire 
confiance (α = 0,91, Lankton et al. [2015]). De son côté, l’expérience d’utilisation atténue la perception de 
risque que représente une nouvelle technologie, augmentant ainsi la confiance envers cette dernière et 
l’intention de l’utiliser (Gefen, 2000; Gulati, 1995). Démontrés en contexte d’utilisation de technologies de 
l’information (Hoff et Bashir, 2015), ces liens ont aussi été observés avec l’IA (Cabiddu et al., 2022; Gillath 
et al., 2021; Liao et Sundar, 2022). Deux items ont servi à mesurer l’expérience d’utilisation (α = 0,87, Gefen 
et al. [2003]). 

L’âge influencerait aussi l’intention d’utiliser l’IA, dans la mesure où les adultes plus âgés auraient plus 
tendance à rejeter l’utilisation de nouvelles technologies (Knowles et Hanson, 2018). Bien que la 
démonstration empirique de ces effets soit jusqu’à présent partagée (Gillath et al., 2021; Hmoud et Várallyai, 
2020), la récence de la recherche portant sur le sujet amène à tout de même inclure cette variable dans la 
présente étude. De plus, certaines différences pour ce qui est du genre ont été observées à propos des 
processus cognitifs qui sous-tendent la décision d’utiliser une nouvelle technologie. Notamment, il a été 
démontré que les femmes perçoivent initialement la technologie comme étant plus facile d’utilisation que 
les hommes (Zhang et al., 2022). Il a aussi été démontré que les femmes dépendent plus des normes sociales 
que les hommes lorsqu’il s’agit de prendre la décision d’utiliser une nouvelle technologie (Venkatesh et al., 
2000). Bien qu’il n’y ait pas de démonstration explicite d’une différence entre les genres dans la confiance 
ou l’intention d’utiliser une technologie, la décision a été prise de vérifier la présence d’un effet considérant 
la nature exploratoire de l’étude.  

Tous les items mentionnés précédemment, sauf ceux portant sur les caractéristiques démographiques, ont 
été évalués par une échelle Likert à 5 ancres allant de 1 (pas du tout d’accord) à 5 (tout à fait d’accord). 
Finalement, l’ensemble des analyses ont été réalisées par l’entremise du logiciel IBM SPSS Statistics 28. 
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4. Résultats 

4.1 Validité de construit 

Bien que l’application de la conceptualisation de la confiance envers les technologies de l’information au 
contexte de l’IA soit supportée sur le plan théorique, elle n’a jusqu’à présent été que très peu validée 
empiriquement. Ainsi, une analyse factorielle exploratoire (AFE) a été réalisée afin d’étudier les patrons de 
variance commune au sein des items développés dans la présente étude, permettant de générer des idées 
préliminaires quant à la manière dont se structure le construit de la confiance envers l’IA. 

La méthode d’extraction de type maximum de vraisemblance a été utilisée aux fins de la présente AFE. 
Cette méthode est préconisée parce qu’elle permet d’obtenir une solution probable en appliquant le postulat 
de normalité multivariée à l’échelle de la population. Puisque ce postulat est plus difficilement respecté 
lorsque des données sont collectées dans la pratique, la méthode du maximum de vraisemblance permet de 
diminuer le poids des corrélations les plus susceptibles d’être affectées par l’erreur d’échantillonnage, et 
maximise la probabilité que les patrons de variance observés proviennent effectivement de la population 
(Tabachnick et Fidell, 2019). Afin de promouvoir l’interprétabilité de la structure factorielle présente dans 
les données, une rotation oblique (de type direct oblimin) a été appliquée. Celle-ci permet la présence de 
corrélations entre les facteurs (Fabrigar et al., 1999), une considération pertinente dans le cas de la présente 
étude. Puisque la rotation oblique permet, mais n’oblige pas, la corrélation entre les facteurs, elle peut 
répliquer les résultats d’une rotation orthogonale, ce qui la rend plus universellement applicable que cette 
dernière (Costello et Osborne, 2005).  

Avant de procéder à l’AFE, une vérification a été réalisée dans le but de déterminer si les données issues 
de l’échantillon étaient distribuées de manière convenable pour procéder à une analyse factorielle. À cet 
effet, cinq indices ont été vérifiés, soit la qualité de représentation initiale, le KMO, le test de Bartlett, le 
déterminant de la matrice de corrélations et le pourcentage de résiduels. Tabachnick et Fidel (2019) 
suggèrent qu’une qualité de représentation initiale peut être considérée comme acceptable lorsque celle-ci 
est plus grande que 0,20, pourvu que le KMO soit supérieur à 0,60. Dans le cas de la présente étude, la 
qualité de représentation initiale moyenne (après extraction) était de 0,46 et le KMO de 0,88. Ceci indique 
que les items partagent un niveau acceptable de variance entre eux, et que les patrons de corrélation entre 
les données sont adaptés à l’analyse factorielle. Le test de Bartlett est significatif (p < 0,001), ce qui indique 
un niveau suffisant de redondance entre les items pour qu’une structure factorielle plus parcimonieuse soit 
adéquate, et le déterminant de la matrice de corrélations (0,011) est supérieur au seuil acceptable de 0,0001, 
ce qui pointe vers l’absence de multicolinéarité dans les données. Un bon ajustement entre les données 
observées au sein des participants à l’étude et les données attendues au sein de la population se traduit en 
résiduels inférieurs à 0,05, avec au maximum 50 % des résiduels supérieurs à ce seuil. Dans le cas présent, 
9 résiduels sont supérieurs à 0,05, représentant 20 % des données. Le seuil de 50 % n’ayant pas été atteint, 
nous pouvons considérer comme acceptable la correspondance entre les données observées et attendues. 
En somme, le processus de vérification indique que les données recueillies au sein de l’échantillon sont 
convenables aux fins d’une AFE.  

Le nombre de facteurs retenus lors d’une AFE dépend de différents critères, notamment des valeurs 
propres, du pourcentage de variance expliquée, des indices de saturation et de la pertinence avec le construit 
théorique à l’étude (Hair et al., 2006). Dans le cas de la présente analyse, deux valeurs propres sont 
supérieures à 1 (Kaiser, 1960), reflétant la présence d’un facteur principal qui explique 48,79 % de la 
variance totale du modèle, et d’un facteur secondaire qui explique 10,29 % de la variance. Les indices de 
saturation indiquent que la variance de 9 des 10 items du questionnaire de la confiance envers l’IA 
contribuent d’une magnitude suffisante (> 0,40; Stevens, [2009]) au premier facteur pour considérer qu’ils 
en font partie. Le dixième item (fonctionnalité 3) étant le seul à saturer sur un deuxième facteur, la décision 

http://www.admachina.org/


   

Université du Québec à Chicoutimi • www.admachina.org • ISSN 2369-6907 Page  95 

a été prise de le retirer de l’instrument. Une nouvelle AFE a été réalisée avec les 9 items restants, dont les 
résultats reflètent une structure à un facteur expliquant 51,47 % de la variance (tableau 2). 

Tableau 2 
Variance commune expliquée par chaque facteur extrait (modèle à 9 items) 

Facteur Valeur propre % de la variance % cumulatif 
1 4,63 51,48 51,48 
2 0,83   9,25 60,72 
3 0,72   8,00 68,72 
4 0,69   7,64 76,36 
5 0,65   7,18 83,54 
6 0,53   5,89 89,43 
7 0,50   5,54 94,97 
8 0,27   2,97 97,94 
9 0,19   2,06             100,00 

Note. Les valeurs propres supérieures à 1 ont été retenues (Kaiser, 1960). 

Une analyse des indices de saturation indique que tous les items contribuent à la variance du facteur dans 
une magnitude d’au moins 0,50 (tableau 3). Ces indices étant satisfaisants (> 0,40; Stevens [2009]), la 
décision a été prise de procéder à la vérification des hypothèses avec la version de l’instrument de mesure 
à 9 items. 

Tableau 3 
Indices de saturation et qualité de représentation (modèle à 9 items) 

 
Saturations 

Qualité de 
représentation (après 

rotation) 

1. The AI technology presented in the scenario would perform its 
role well. (Compétence 2) 

0,87 0,46 

2. The AI technology presented in the scenario is competent and 
effective. (Compétence 4) 

0,85 0,27 

3. The AI technology presented in the scenario is capable and 
proficient in what it has to do. (Compétence 3) 

0,81 0,32 

4. The AI technology presented in the scenario is a reliable piece 
of software. (Fiabilité 1) 

0,68 0,30 

5. The AI technology presented in the scenario is knowledgeable 
about the prediction it makes. (Compétence 1) 

0,60 0,29 

6. The AI technology presented in the scenario is dependable. 
(Fiabilité 3) 

0,57 0,35 

7. The AI technology presented in the scenario has useful 
functionalities. (Fonctionnalité 1) 

0,55 0,76 

8. The AI technology presented in the scenario has the ability to 
do what I want it to do. (Fonctionnalité 2) 

0,54 0,65 

9. The AI technology presented in the scenario would not fail. 
(Fiabilité 2) 

0,52 0,72 
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4.2 Fiabilité 

La cohérence interne de l’instrument a été vérifiée par l’entremise de l’alpha de Cronbach, qui permet 
d’évaluer le niveau de convergence entre les items (Streiner, 2003). Le calcul des alphas de Cronbach pour 
chacune des variables à l’étude (tableau 4) démontre une consistance interne acceptable (α > 0,70; Taber 
[2017]) pour la mesure de la confiance envers l’IA, de l’intention d’utiliser l’IA et de la propension à faire 
confiance à la technologie. L’expérience préalable avec l’IA a été évaluée par l’entremise de deux items. À 
cet effet, le coefficient de corrélation Spearman-Brown s’avère être une mesure moins biaisée de fiabilité 
que l’alpha de Cronbach (Eisinga et al., 2013). Dans le cas de l’expérience préalable avec l’IA, le coefficient 
de corrélation Spearman-Brown est de 0,50, ce qui se situe sous le seuil acceptable de 0,70 (de Vet et al., 
2017). La décision a été prise de conserver cette variable dans les analyses puisqu’il s’agit d’une variable de 
contrôle, et non d’une variable centrale à l’étude, et que son effet ne sera pas examiné, mais plutôt maintenu 
constant dans les analyses afin d’isoler la variance propre à la relation entre les variables d’intérêt (Schmitt, 
1996). 

Tableau 4 
Fiabilité des échelles de mesure 

Dimension Nb Items α 
Confiance envers l’IA 9 0,88 
Intention d’utiliser l’IA 3 0,86 
Propension à faire confiance à la technologie 3 0,76 
Expérience préalable avec l’IA 2  0,50a 

Note. a = coefficient de corrélation Spearman-Brown 

4.3 Vérification de la manipulation expérimentale 

Une vérification de la manipulation expérimentale a été ajoutée au questionnaire afin de vérifier si les deux 
scénarios utilisés se distinguaient de manière significative au niveau de l’explicabilité, c’est-à-dire que 
l’explication ajoutée à la condition expérimentale a bien permis aux participants de mieux comprendre le 
fonctionnement de l’IA dépeinte dans le scénario. À cet effet, deux items ont été développés, un premier 
concernant l’explicabilité de l’IA et un deuxième concernant le temps de passation du questionnaire, un 
aspect qui n’a pas été manipulé entre les deux groupes.  

Un test t à échantillons indépendants démontre une différence significative entre le groupe expérimental et 
le groupe contrôle au niveau de l’explicabilité (tableau 5). Plus précisément, les participants du groupe 
expérimental rapportent mieux comprendre que les participants du groupe contrôle le mécanisme par 
lequel l’IA dépeinte dans le scénario prend ses décisions. La taille de l’effet, évaluée par le d de Cohen, 
indique la présence d’un grand effet. Comme attendu, aucune différence significative n’a été observée en 
ce qui a trait au temps de passation du questionnaire. Ce résultat démontre que l’ajout de l’explication au 
scénario du groupe expérimental a effectivement permis de clarifier le « comment » l’IA en vient à prendre 
ses décisions pour les participants. 
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Tableau 5 
Vérification de la manipulation expérimentale 

Items 
Groupe 

expérimental 
Groupe 
contrôle   

M ÉT M ÉT t(118) d de Cohen 

1. I understand the mechanism through 
which the AI technology presented in 
the scenario makes its decisions. 

4,15 0,84 3,27 1,21 4,66*** 0,85 

2. This survey can be completed in a 
reasonable amount of time 4,57 0,77 4,58 0,65 -0,13      -0,02 

Note. *** p < 0,001 

4.4 Vérification de l’hypothèse 1 

Afin de vérifier la première hypothèse de recherche, une régression hiérarchique a été réalisée. Celle-ci 
permet de contrôler la variance de covariables afin d’isoler l’effet de la variable indépendante. Dans le cadre 
de la présente étude, les covariables « propension à faire confiance » et « expérience d’utilisation » 
entretiennent un lien significatif avec la confiance et l’intention d’utiliser l’IA, contrairement à l’âge et au 
genre (tableau 6). La décision a donc été prise d’exclure ces dernières des analyses. 

Tableau 6 
Statistiques descriptives et matrice des corrélations entre les variables 

Variables n M ÉT 1 2 3 4 5 6 

1. Âge  120 1,61 0,73 -      

2. Genre 120 1,55 0,53 0,04 -     

3. Propension à faire 
confiance 120 3,66 0,88 -0,01 0,05 -    

4. Expérience préalable  120 2,15 0,94 0,04 0,17 0,62** -   

5. Confiance envers l’IA 120 3,34 0,66 -0,05 0,14 0,55** 0,33** -  

6. Intention d’utilisation 120 3,35 1,00 0,02 -0,04 0,43** 0,28** 0,73** - 

Note. **p < 0,01 

Les résultats de l’analyse de régression hiérarchique (tableau 7) indiquent que la confiance envers l'IA 
entretient un lien significatif et positif avec l'intention d'utiliser cette technologie et ce, lorsque la 
propension à faire confiance et l’expérience préalable sont contrôlées. Ce résultat indique que l’hypothèse 1 
est soutenue. 

  

http://www.admachina.org/


 

Université du Québec à Chicoutimi • www.admachina.org • ISSN 2369-6907 Page  98 

Tableau 7 
Lien entre la confiance envers l’IA et l’intention d’utilisation 

Variable R2 ∆R2 β t 

Étape 1 0,21  -   
Propension à faire confiance    0,38 4,53*** 

Expérience préalable    0,18 2,06* 

Étape 2 0,53 0,32   
Propension à faire confiance    0,04 0,55 

Expérience préalable    0,04 0,54 
Confiance envers l’IA   0,69 8,81*** 

Note. *p < 0,05, *** p < 0,001 

4.5 Vérification de l’hypothèse 2 

Afin de vérifier la deuxième hypothèse, une analyse de la covariance (ANCOVA) a été réalisée. Celle-ci 
permet de vérifier s’il existe des différences significatives entre les moyennes de différents groupes tout en 
contrôlant pour l’effet de covariables. Avant de procéder à l’ANCOVA, une vérification du postulat de 
l’homogénéité de la régression a été réalisée. L’objectif de celle-ci est d’évaluer si la relation entre une 
variable indépendante et une variable de contrôle est comparable d’un niveau à l’autre de la variable 
indépendante, à défaut de quoi les résultats de l’analyse risquent d’être biaisés (Schneider et al., 2015). Pour 
les besoins de cette analyse, le test proposé par Tabachnick et Fidell (2019) nous révèle la présence 
d’interactions significatives entre les covariables retenues aux fins de l’étude et la variable indépendante 
(tableau 8). Ceci indique que l’effet de l’explicabilité sur la confiance varie selon les différents niveaux 
d’expérience préalable. 

Tableau 8 
Vérification du postulat d’homogénéité de la régression 

Note. *** p < 0,001 

En présence d’effets d’interaction, il n’est pas recommandé d’interpréter l’effet principal d’une ANCOVA 
(Leppink, 2018). Plutôt, une investigation des effets simples est préconisée afin de postuler l’existence, ou 
non, d’une différence significative entre deux groupes pour différents niveaux des variables de contrôle. 
Dans le cas de la présente étude, les effets simples de la relation entre l’explicabilité et la confiance à 
différents niveaux de propension à faire confiance aux technologies et d’expérience préalable avec l’IA ont 
été analysés afin de déterminer si les groupes contrôle et expérimental diffèrent significativement en matière 
de confiance envers l’IA. 

Items 
B    

Groupe 
expérimental 

Groupe 
contrôle 

SSM F(2, 117) ηp2 

Expérience préalable avec l’IA x 
Explicabilité 0,21*** 0,27*** 6,34 8,10*** 0,12 

Propension à faire confiance à la 
technologie x Explicabilité  0,40*** 0,42*** 15,78 25,42*** 0,30 
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Pour ce faire, les deux covariables ont été recodées afin de permettre l’analyse de la relation explicabilité-
confiance à différents points de mesure. L’expérience d’utilisation de la technologie a été séparée en deux 
groupes, de part et d’autre de la moyenne de chaque variable. La décision de séparer les groupes au niveau 
de la moyenne a été prise afin de permettre l’investigation d’effets à différents niveaux de chaque covariable 
tout en maintenant un nombre suffisant de participants dans chacune des conditions. Cette opération s’est 
traduite par la création d’un groupe expérience élevée (> 2,15) et d’un autre groupe expérience faible (< 
2,15). La propension à faire confiance a aussi été séparée de la même manière, engendrant la propension à 
faire confiance élevée (> 3,66) et la propension à faire confiance faible (< 3,66).  

La comparaison entre la confiance moyenne des groupes expérimental et contrôle (tableau 9) indique qu’il 
n’y a pas de différence significative entre eux, autant pour les niveaux élevés que faibles des covariables. Ce 
résultat indique que l’hypothèse 2 n’est pas soutenue. 

Tableau 9 
Différence entre les groupes contrôle et expérimental (explicabilité) 

en matière de confiance envers l’IA à différents niveaux des covariables 

Items Groupe expérimental Groupe contrôle   
M ÉT N M ÉT N t(44) p 

Expérience faible 
Expérience élevée 

3,22 
3,38 

0,52 
0,86 

27 
33 

3,25 
3,55 

0,56 
0,86 

38 
22 

-0,23 
-0,83 

0,82 
0,41 

Propension faible 
Propension élevée 

3,08 
3,45 

0,57 
0,63 

23 
37 

2,95 
3,62 

0,75 
0,52 

23 
37 

0,70 
    -1,31 

0,49 
0,19 

 
4.6 Résultats supplémentaires 

Certaines analyses supplémentaires ont été réalisées afin d’explorer davantage les liens entre les variables à 
l’étude étant donné les résultats partagés obtenus. Notamment, la différence entre les groupes contrôle et 
expérimental a été explorée pour ce qui est de l’intention d’utiliser l’IA. Tout d’abord, on observe qu’à 
niveaux confondus d’explicabilité, les participants ayant une propension plus élevée à faire confiance à la 
technologie ont une intention d’utiliser l’IA significativement plus élevée que les participants dont la 
propension à faire confiance est faible (tableau 10) (cette différence dans les intentions d’utilisation n’a pas 
été observée entre les participants ayant une expérience faible et élevée d’utilisation de l’IA). 

Tableau 10 
Différences entre les niveaux faible et élevé de propension à faire confiance 

à la technologie et d’expérience préalable avec l’IA 

Items 
Propension 

faible 
Propension 

élevée   

M ÉT M ÉT t(118) d de Cohen 
Intention d’utiliser l’IA 3,01 1,05 3,57 0,90 -3,11** 0,58 

 Expérience 
faible 

Expérience 
élevée 

 
 

 M ÉT M ÉT   
 3,26 0,97 3,47 1,02  -1,16 0,21 

Note. **p < 0,01 
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La présence d’interactions significatives entre l’explicabilité et l’expérience préalable ainsi que la propension 
à faire confiance (tableau 8) indique que l’effet de l’explicabilité varie selon les différents niveaux des 
covariables. Lorsqu’on se penche sur l’impact de l’explicabilité sur l’intention d’utiliser l’IA, ceci se traduit 
en une intention d’utiliser l’IA significativement plus élevée lorsque l’explicabilité est faible (groupe 
contrôle) que lorsque l’explicabilité est élevée (groupe expérimental) (tableau 11). En somme, si on ne prend 
pas en compte l’explicabilité, les participants dont la propension à faire confiance à la technologie est plus 
élevée ont aussi davantage l’intention d’utiliser l’IA. Toutefois, chez les participants dont la propension à 
faire confiance est élevée, ceux à qui une explication a été fournie ont moins l’intention d’utiliser l’IA que 
ceux en condition de boîte noire. Aucune différence significative dans l’intention d’utiliser l’IA n’a été 
observée entre les groupes contrôle et expérimental à différents niveaux de l’expérience préalable avec l’IA. 

Tableau 11 
Analyses supplémentaires – Différence entre les groupes contrôle et expérimental (explicabilité) 

pour ce qui est de l’intention d’utiliser l’IA à différents niveaux des covariables 

Items Groupe expérimental Groupe contrôle  
M ÉT N M ÉT N t(44) 

Expérience faible 
Expérience élevée 
 

2,99 
3,29 

 

0,92 
1,01 

 

27 
33 
 

3,45 
3,73 

 

0,98 
0,99 

 

38 
22 
 

-1,91 
-1,58 

 
Propension faible 
Propension élevée 

2,88 
3,32 

0,98 
0,94 

23 
37 

3,13 
3,81 

1,12 
0,80 

23 
37 

-0,79 
-2,39* 

Note. *p < 0,05 

5. Discussion et conclusion 

Cette étude visait à explorer l'effet de l'explicabilité de l’IA sur la confiance envers celle-ci, ainsi que le lien 
entre la confiance et l’intention d'utiliser cette technologie en contexte de travail. Les résultats de nos 
analyses révèlent les trois constats suivants. Tout d’abord, plus la confiance des travailleurs sondés était 
élevée, plus ceux-ci ont révélé avoir l’intention d’utiliser l’IA dans l’exercice de leur emploi. Deuxièmement, 
la présence d’une explication éclaircissant le « comment » l’IA en vient à prendre ses décisions n’a pas eu 
l’impact escompté sur la confiance des participants, comme le suggère l’absence de différence significative 
entre le niveau de confiance des groupes expérimental et contrôle. Troisièmement, et étonnamment, l’ajout 
de l’explication a eu un effet délétère sur l’intention d’utiliser l’IA. À la lumière de ces constats, la présente 
étude offre les contributions théoriques et pratiques suivantes. 

5.1 Implications théoriques 

Support pour le lien entre la confiance envers l’IA et l’intention de l’utiliser 

Nos résultats renforcent la littérature émergente portant sur le rôle joué par la confiance envers l’IA lorsqu’il 
s’agit d’en favoriser l’utilisation. Cette littérature a largement été établie à partir du modèle de Gefen et al. 
(2003), qui a bonifié la modélisation des prédicteurs d'utilisation de nouvelles technologies abordées par le 
TAM (Davis, 1989) en y ajoutant la conceptualisation de la confiance cognitive de McKnight (1998; 2002).  

À ce jour, peu de chercheurs ont testé la pertinence du modèle de Gefen et al. (2003), incluant la relation 
entre la confiance et l’intention d’utilisation, dans le contexte novateur de l’IA. Des chercheurs s’étant 
penchés sur le sujet, la majorité valide la présence d’un lien positif entre la confiance et l’intention d’utiliser 
l’IA (Chaudhry et al., 2022; Choung et al., 202l; Liu et al., 2022; Waung et al., 2021), quoique ce constat ne 

http://www.admachina.org/


   

Université du Québec à Chicoutimi • www.admachina.org • ISSN 2369-6907 Page  101 

fait pas entièrement l’unanimité (Tran et al., 2021). Il est à noter qu’une grande partie de ces études 
s’inscrivent dans le cadre d’applications spécifiques de l’IA au domaine de la médecine. La présente 
recherche permet ainsi d’élargir les connaissances en proposant des observations basées sur un échantillon 
ainsi qu’une application de l’IA propre au domaine de la gestion des ressources humaines. 

Nouvelles perspectives quant aux impacts de l’explicabilité 

La démonstration empirique de l’impact de l’explicabilité d’une IA, c’est-à-dire la clarification de la boîte 
noire de l’IA sur la confiance envers celle-ci, en est à ses débuts. et les résultats de la présente étude vont à 
l’encontre du courant théorique prédominant à ce sujet (Ashoori et Weisz, 2019; Chowdury et al., 2023; 
Ferrario et Loi, 2022; Liu et al., 2022; Miller, 2019). À cet effet, nous suggérons que la dynamique entre ces 
variables s’avère complexe et mérite d’être approfondie davantage.   

Premièrement, bien que notre explication ait été élaborée en suivant les recommandations d’auteurs 
préconisées dans la littérature (Ashoori et Weisz, 2019) et ait effectivement clarifié le fonctionnement de 
l’IA, elle n’a pas eu l’impact escompté sur la confiance des travailleurs. À cet effet, il convient de relever 
que ce domaine d’étude en est à ses débuts et qu’il est possible que d’autres types d’explications soient plus 
pertinents afin de promouvoir la confiance des travailleurs. Par exemple, Larasati et al. (2020) suggèrent 
qu’en raison de la justification et du rationnel qu’elle fournit, une explication de type « contrastée » (qui 
porte sur les effets de causalité à l’intérieur d’un système d’IA et qui est davantage lié au « pourquoi » l’IA 
en vient à une décision plutôt qu’une autre) ou de type « exhaustive » (qui décrit de manière détaillée les 
critères sous-tendant les décisions du système) aurait un impact plus marqué sur la confiance qu’une 
explication de type « générale » (qui décrit le fonctionnement du système de manière simple et sans entrer 
dans les détails, semblable au type d’explication utilisée dans la présente étude).  

Deuxièmement, nos résultats suggèrent que certains facteurs concomitants pourraient avoir réduit 
l’influence de l’explication sur la confiance, notamment le rôle potentiel de l’expérience préalable du 
travailleur avec la tâche réalisée par l’IA dépeinte dans le scénario (une tâche d’évaluation des compétences). 
À cet effet, Wang et Yin (2021) ont démontré que lorsqu’une explication portant sur le « comment » un 
algorithme d’IA en vient à prendre ses décisions est fournie, l’individu ayant déjà réalisé lui-même ce type 
de tâche devient enclin à comparer implicitement sa manière de faire à celle de l’IA. Ainsi, tout écart perçu 
par l’individu risque d’engendrer chez celui-ci un doute quant à la compétence de l’algorithme. Considérant 
la démonstration empirique d’un lien positif entre la compétence perçue d’une technologie d’IA et la 
confiance envers celle-ci (Shi et al., 2021), il est possible qu’un doute quant à la compétence de l’IA vienne 
affaiblir l’effet bénéfique de l’explication sur la confiance. Cette hypothèse souligne l’intérêt d’explorer 
davantage le rôle de l’expérience préalable du travailleur avec la tâche réalisée par l’IA et, de manière plus 
large, de considérer les caractéristiques propres aux tâches réalisées par l’IA lorsqu’il s’agit de promouvoir 
la confiance envers celle-ci.  

Enfin, la présente étude démontre un impact négatif inattendu de l’explication sur l’intention d’utiliser l’IA, 
plus particulièrement lorsque le niveau de propension à faire confiance est élevé. Une hypothèse visant à 
expliquer ce résultat est ancrée dans le modèle Unified Theory of Acceptance and Use of Technology (UTAUT). 
Initialement développé par Venkatesh et al. (2003) dans le contexte de l’utilisation de technologies de 
l’information, le modèle connaît actuellement un nouvel essor avec l’utilisation de plus en plus répandue 
de l’IA. Dans les dernières années, Venkatesh (2022) a proposé une version du modèle adapté à l’IA. Celui-
ci fait état de quatre prédicteurs d’intention et de comportement réel d’utilisation de l’IA, dont l’un d’eux 
est l’effort attendu (effort expectancy). L’effort attendu est défini comme la perception de facilité d’utilisation 
d’une technologie, c’est-à-dire que plus le niveau d’effort attendu d’une technologie est élevé, plus celle-ci 
semble facile à utiliser et plus forte sera l’intention de l’utiliser (Lin et al., 2022). Dans son adaptation du 
modèle UTAUT à l’IA, Venkatesh (2022) suggère de tenir compte de quatre nouvelles variables, soit les 
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caractéristiques propres à l’individu, à la technologie, à l’environnement et à l’intervention. Au sein du 
modèle, ces variables peuvent jouer le rôle d’antécédents aux prédicteurs existants, de modérateurs entre 
les prédicteurs et l’intention d’utiliser l’IA, ou même de nouveaux prédicteurs d’intention d’utilisation. En 
lien avec la présente recherche, la propension à faire confiance ferait partie des caractéristiques propres à 
l’individu, et entretiendrait le rôle de nouveau prédicteur des intentions d’utiliser l’IA. Ceci expliquerait 
l’observation d’une intention d’utilisation plus élevée chez nos participants ayant davantage la propension 
à faire confiance que chez nos participants ayant moins cette inclination.  

En parallèle, nous avons observé que lorsque la propension à faire confiance est élevée, la présence d’une 
explication est associée à un niveau plus faible d’intention d’utilisation qu’en condition de boîte noire. Ce 
résultat donne lieu à diverses hypothèses. Tout d’abord, il est possible que les gens ayant des niveaux élevés 
de propension à faire confiance aient une perception d’emblée positive de l’IA, sans nécessairement avoir 
exploré son fonctionnement et ses particularités au préalable. Ainsi, il est possible que l’explication 
éclaircissant la boîte noire ait complexifié leur perception initialement positive de l’IA. Ceci fait référence 
au phénomène de « lune de miel » associé à l’émergence de l’IA et de nouvelles technologies (Asan et al., 
2020; Bedué et al. 2021; Carton et al., 2020), qui se traduit en perceptions démesurément optimistes de 
celles-ci avant d’en avoir fait l’expérience. En lien avec le modèle UTAUT, ceci signifierait que l’explicabilité 
jouerait le rôle d’antécédent au prédicteur d’intention d’utilisation « effort attendu ». Plus précisément, 
l’explicabilité ne ferait pas qu’éclairer le fonctionnement de l’IA, elle en rendrait le fonctionnement plus 
complexe à première vue, c’est-à-dire dans un contexte où le travailleur n’a pas encore fait l’expérience de 
la technologie. Cette complexité engendrerait une diminution de l’effort attendu et, en retour, une baisse 
dans l’intention d’utilisation. Cette relation entre l’explicabilité et l’effort attendu ne serait toutefois 
significative qu’en présence de propension élevée, conférant à cette dernière un rôle modérateur. En effet, 
les individus ayant une propension plus faible à faire confiance seraient déjà sceptiques envers l’IA et 
auraient déjà une intention plus faible de l’utiliser. Ainsi, la présence d’une explication n’aurait pas d’impact 
sur leurs perceptions et intentions d’utilisation déjà mitigées.  

En somme, nos observations révèlent un côté délétère inédit à la clarification de la boîte noire de l’IA. Ce 
résultat apporte un bémol à la recherche actuelle, qui est principalement favorable à l’éclaircissement de 
l’IA, et incite les chercheurs à prendre en considération les caractéristiques propres aux individus telles que 
la propension à faire confiance à la technologie en combinaison avec les explications données sur le 
fonctionnement de l’IA pour bien comprendre ce qui favorisera son utilisation. 

Mesure de la confiance envers l’IA 

La conceptualisation de la confiance cognitive envers l’IA a jusqu’à présent été peu étudiée, notamment en 
raison de l’arrivée récente de ce type de technologie dans les milieux de travail. La présente étude contribue 
ainsi à raffiner les connaissances portant sur ce sujet émergent en proposant une conceptualisation nous 
ayant permis d’expliquer 51 % de la variance dans la confiance rapportée par notre échantillon. Ce seuil est 
considéré comme acceptable dans le domaine des sciences humaines (Hair et al., 2019; Pett et al. 2003), et 
est comparable à la proportion de variance expliquée de 50 % par le modèle phare de McKnight et al. 
(2011) de la confiance envers les technologies de l’information, dont la grande majorité des études portant 
sur la confiance envers l’IA sont inspirées. Ainsi, notre outil offre aux chercheurs et entreprises la possibilité 
d’évaluer la confiance cognitive envers l’IA dans un contexte où l’arrivée d’une technologie d’IA est 
anticipée, c’est-à-dire avant que les travailleurs aient l’occasion de l’utiliser. 

En ce qui a trait à la structure dimensionnelle de la confiance cognitive, nos données convergent vers une 
conceptualisation unidimensionnelle de celle-ci, plutôt que vers la conceptualisation en trois dimensions de 
McKnight et al. (2002; 2011). Certaines pistes peuvent potentiellement expliquer ce résultat. Tout d’abord, 
il est possible que le construit de la confiance envers l’IA diffère conceptuellement de la confiance envers 

http://www.admachina.org/


   

Université du Québec à Chicoutimi • www.admachina.org • ISSN 2369-6907 Page  103 

les technologies de l’information, et que les dimensions de la fiabilité, de la fonctionnalité et de la 
compétence soient moins saillantes dans ce contexte. Par contre, sous un angle méthodologique, il est aussi 
possible que l’approche de vignettes hypothétiques utilisées dans la présente étude n’ait pas permis de 
susciter chez les participants l’expérience de stimuli et de facteurs contextuels aussi saillants que l’on 
retrouverait dans un contexte d’utilisation réelle de l’IA. Il est donc envisageable que ce soit le contexte 
expérimental qui n’ait pas été en mesure de faire ressortir les nuances entre les trois dimensions postulées. 

Limites de l’étude et pistes de recherche 

Cette étude possède certaines limites qui éclairent diverses pistes de recherche. Premièrement, considérant 
l’arrivée récente de l’IA dans les organisations, la décision a été prise d’utiliser une méthodologie de 
vignettes expérimentales ayant fait ses preuves dans l’exploration de phénomènes émergents (Atzmüller et 
Steiner, 2010). Toutefois, cette approche limite la généralisation de nos résultats à un contexte d’utilisation 
anticipée de l’IA. Ceci dit, considérant le caractère novateur de l’IA et de son arrivée progressive dans les 
organisations, ce contexte d’utilisation anticipée s’avère pertinent au stade d’implantation de l’IA dans 
lequel se situent plusieurs organisations. Une prochaine étape essentielle demeure tout de même la 
réplication de cette étude dans un contexte d’utilisation réelle de l’IA afin d’en tirer des conclusions 
généralisables et de générer un outil de mesure applicable à une population plus large, en plus de permettre 
l’exploration de comportements réels d’utilisation de la technologie.  

Une autre limite concerne le devis transversal de l’étude. Puisque l’ensemble des données ont été recueillies 
dans un même temps de mesure, nous ne pouvons pas réaliser d’inférences causales sur le lien entre la 
confiance et l’intention d’utiliser l’IA. À cet effet, un devis longitudinal permettrait d’y remédier. Combiné 
à un contexte d’utilisation réelle de l’IA, un devis longitudinal permettrait d’élargir notre compréhension 
des effets de l’explicabilité et de la confiance non seulement sur l’intention d’utiliser la technologie, mais 
aussi sur son utilisation effective à court et à plus long terme. De plus, ce type de devis permettrait 
d’observer comment l’expérience d’utilisation de l’IA module la confiance envers celle-ci au fil du temps.  

Il est important de noter que la consistance interne de la mesure d’expérience préalable avec l’IA s’est 
avérée être sous le seuil de l’acceptabilité. Ceci apporte un bémol à la fiabilité et à la validité de nos résultats. 
Ainsi, les résultats de l’étude devraient être interprétés avec une certaine réserve. La recherche future 
pourrait adresser cette limite en employant une mesure plus robuste de l’expérience préalable avec l’IA, qui 
comprendrait notamment plus de deux items (Emons et al., 2007).  

Finalement, notre étude a eu recours à un échantillon de convenance composé de travailleurs en ressources 
humaines provenant d’une même entreprise. Cette méthode d’échantillonnage, bien qu’efficace en matière 
d’accessibilité et de coût, alerte sur le risque que des biais propres à l’entreprise sondée influencent les 
résultats et limitent leur généralisation. Ainsi, nous encourageons la recherche future à répliquer nos 
analyses avec un échantillon plus diversifié, c’est-à-dire comprenant des participants provenant d’autres 
organisations et domaines d’emploi. 

Outre ses limites, la présente étude propose de nouvelles perspectives de recherche. Notamment, notre 
étude renforce le soutien grandissant pour le rôle clé de la confiance afin de promouvoir l’intention d’utiliser 
l’IA (Choudhury et al., 2022; Liu et al., 2022; Waung et al., 2021). À cet effet, nous suggérons d’explorer le 
rôle de la confiance envers l’IA dans le cadre du modèle UTAUT. En plus de l’effort attendu (effort 
expectancy) décrit précédemment, le modèle comprend trois autres prédicteurs de l’intention d’utiliser et de 
l’utilisation réelle de l’IA. Ceux-ci sont les attentes de performance (performance expectancy), soit le degré 
auquel le travailleur perçoit que l’IA sera en mesure d’améliorer sa performance en emploi, l’influence 
sociale (social influence), soit la perception que les autres veulent que le travailleur utilise l’IA, et les conditions 
facilitantes (facilitating conditions), soit la croyance qu’une structure organisationnelle et technique existe afin 
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de soutenir l’utilisation de l’IA. À la lumière de nos résultats et du soutien grandissant pour le rôle de la 
confiance, il serait indiqué de tester le rôle de cette variable au sein du modèle et de préciser sur le plan 
théorique comment elle s’agence et interagit avec les quatre prédicteurs initiaux proposés par Venkatesh 
(2003). De plus, les rôles hypothétisés précédemment de la propension à faire confiance à la technologie 
en tant que prédicteur d’intention d’utilisation et de modérateur entre l’explicabilité et l’effort attendu, ainsi 
que de l’explicabilité en tant qu’antécédent de l’effort attendu, méritent d’être examinés dans le cadre 
d’études empiriques. Jusqu’à présent, l’ensemble de ces relations a fait l’objet de très peu d’études 
empiriques au sein du modèle UTAUT. 

5.2 Implications pratiques 

Nous soulignons l’importance pour les organisations de considérer les conditions de succès propres aux 
individus sujets à utiliser l’IA dans l’exercice de leurs fonctions lorsqu’il s’agit d’en promouvoir l’utilisation. 
Notamment, dans le contexte où une technologie d’IA serait attendue dans une entreprise, les gestionnaires 
gagneraient à promouvoir la confiance de leurs employés envers cette technologie afin de générer des 
intentions positives d’utilisation. Bien que l’explicabilité de l’IA ne s’avère pas être la panacée initialement 
avancée, on note d’autres types de démarches pouvant être mises en place afin de favoriser la confiance 
des travailleurs envers l’IA dans l’optique de les préparer en amont du changement. À cet effet, on observe 
un impact positif sur la confiance lorsque les travailleurs sont invités à cocréer le processus d’implantation 
de l’IA avec l’organisation, et lorsque ceux-ci reçoivent une formation leur permettant de mieux 
comprendre l'IA, comment celle-ci sera utilisée dans leurs rôles spécifiques ainsi que ses implications pour 
l’organisation (Lane et al., 2023). L’instrument de mesure développé dans la présente étude pourrait servir 
à dresser un portrait de la confiance des travailleurs avant et après le déploiement de ces initiatives et 
permettrait à l’entreprise d’en évaluer le succès en ce qui a trait à la promotion de la confiance auprès de 
ses employés dans un contexte de préutilisation. De plus, notre étude souligne l’importance de considérer 
les caractéristiques propres aux individus, telle la propension à faire confiance à la technologie. Ainsi, les 
interventions susceptibles d’avoir plus de succès seront celles qui prendront en compte ces caractéristiques 
et qui pourront offrir un certain niveau de personnalisation et d’adaptation en fonction des individus. 
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ANNEXE A 

 

Scénario Groupe Expérimental  

Please read the following scenario carefully: 
Imagine that you are a team leader in your organization and looking to hire new people to  

join your team. The HR department of the organization has just announced that recruitment  
decisions will now have to incorporate data gathered through an artificial intelligence (AI)  
supported assessment. During this assessment, participants are presented a series of situations  
depicting key events that happen in the day-to-day life of an employee in the role that you are  
looking to hire. After the presentation of each scenario, participants are asked to explain what  
they would do would they find themselves in that situation. 

Traditionally (before the AI supported version of the assessment), participants were asked  
to select the best response for each question among multiple-choice answers. In the new, AI  
supported version of the assessment, participants are asked to answer each question in an open- 
ended, free-form text format. Their responses are then analyzed in real time by an artificial  
intelligence algorithm. At the end of the assessment, a report containing the participant’s scores  
is automatically generated and directly sent to you by email. 

In the new, AI supported version of the assessment, participants are asked to answer each  
question in an open-ended, free-form text format. This text is analyzed in real time by an  
artificial intelligence algorithm, which is trained to identify what a great and not great answer  
looks like through an extensive database of various optimal and suboptimal answers. Prepared by  
assessment experts, this database also indicates the number of points corresponding to each  
answer. The algorithm works to match each participant’s response as closely as possible to one  
of the answers contained in the database, and attributes points to the participant accordingly. At  
the end of the assessment, a report containing the participant’s scores is automatically generated  
and directly sent to you by email. 
Keeping this scenario and the AI technology depicted in mind, please indicate the degree to  
which you agree or disagree with the following statements. 
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Scénario Groupe Contrôle  

Please read the following scenario carefully: 
Imagine that you are a team leader in your organization and looking to hire new people to join 

your team. The HR department of the organization has just announced that recruitment decisions will 
now have to incorporate data gathered through an artificial intelligence (AI) supported assessment. 
During this assessment, participants are presented a series of situations depicting key events that happen 
in the day-to-day life of an employee in the role that you are looking to hire. After the presentation of 
each scenario, participants are asked to explain what they would do would they find themselves in that 
situation. 

Traditionally (before the AI supported version of the assessment), participants were asked to 
select the best response for each question among multiple-choice answers. In the new, AI supported 
version of the assessment, participants are asked to answer each question in an open-ended, free-form 
text format. Their responses are then analyzed in real time by an artificial intelligence algorithm. At the 
end of the assessment, a report containing the participant’s scores is automatically generated and directly 
sent to you by email. 
Keeping this scenario and the AI technology depicted in mind, please indicate the degree to which you 
agree or disagree with the following statements. 
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ANNEXE B 
 

Mesure de la confiance cognitive 

- Fiabilité (Lankton et al., 2015) 
The AI technology presented in the scenario is a reliable piece of software (Fiabilité_1)  
The AI technology presented in the scenario would not fail (Fiabilité_2) 
The AI technology presented in the scenario is dependable (Fiabilité_3) 

 
- Fonctionnalité (Lankton et al., 2015) 

The AI technology presented in the scenario has features that would be useful to do my tasks 
(Fonctionnalité_3) 
The AI technology presented in the scenario has the ability to do what I want it to do 
(Fonctionnalité_2) 
The AI technology presented in the scenario has useful functionalities (Fonctionnalité_1) 

 
- Compétence (Shi et al., 2021) 

The AI technology presented in the scenario is knowledgeable about the prediction it makes 
(Compétence_1) 
The AI technology presented in the scenario would perform its role well (Compétence_2) 
The AI technology presented in the scenario is capable and proficient in what it has to do 
(Compétence_3) 
The AI technology presented in the scenario is competent and effective (Compétence_4) 

 
Mesure de l’intention d’utiliser l’IA (Venkatesh et al., 2003) 

I would use the AI technology presented in the scenario in the future. 
I plan on using the AI technology if it is available to me.  
I would use the AI technology presented in the scenario in the near future. 
 
Vérification de la manipulation expérimentale 

I understand the mechanism through which the AI technology presented in the scenario makes its 
decisions.  
This survey can be completed in a reasonable amount of time.  
 
Mesure de la propension à faire confiance à la technologie (Lankton et al., 2015) 

I tend to give a technology the benefit of the doubt when I first use it. 
I usually trust a technology until it gives me a reason not to. 
My approach is to trust new technologies until they prove that I shouldn’t trust them.  
 
Mesure de l’expérience d’utilisation de la technologie (Gefen et al., 2003) 

I am familiar with the type of AI technology presented in the scenario.  
I have used the AI technology presented in the scenario before.  
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