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Résumé
Les systèmes de décision assistée par IA se multiplient dans
les domaines à forts enjeux. Une calibration adéquate de la
confiance et de la reliance (inclination à suivre les prédic-
tions de l’IA) des opérateurs humains envers ces systèmes
est nécessaire pour en permettre un usage approprié. Cette
calibration peut être affectée par la pression temporelle
et la difficulté des tâches, ainsi que par d’éventuels effets
d’ancrage engendrés par les premières interactions avec
le système. Nous menons une étude permettant d’examiner
l’impact des conditions d’exposition initiale à un système
de décision assistée par IA sur le comportement ultérieur
des utilisateurs (N = 172). Nous montrons que les condi-
tions de pression temporelle et de difficulté de la première
tâche peut influencer la sur-reliance, la confiance, la charge
de travail et les temps de décision sur l’ensemble de l’in-
teraction avec le système prédictif. Une analyse plus fine
montre que le facteur déterminant est la première rencontre
avec une condition exigeante, qui déclenche un changement
de comportement persistant.
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Abstract
AI-assisted decision systems are proliferating in high-
stakes domains. Proper calibration of human operators’
trust and reliance (inclination to follow AI predictions) on
these systems is necessary to ensure appropriate use. This
calibration may be affected by time pressure and task diffi-
culty, as well as by potential anchoring effects arising from
initial interactions with the system. We conduct a study
examining the impact of initial exposure conditions to an
AI-assisted decision system on subsequent user behavior
(N = 172). We show that the time pressure and difficulty
conditions of the first task can influence over-reliance, trust,
workload, and decision times throughout the interaction
with the predictive system. Further analysis shows that the
determining factor is the first encounter with a demanding
condition, which triggers a persistent behavioral shift.
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1 Introduction
Les systèmes d’aide à la décision basés sur l’intelligence
artificielle (IA) connaissent une croissance rapide dans de
nombreux domaines à forts enjeux. En médecine, des mo-
dèles prédictifs assistent des radiologues ou des dermato-
logistes dans la détection de lésions cancéreuses [10, 7].
Dans le domaine militaire, ces systèmes sont déployés pour
la fusion de données de renseignement et la planification
opérationnelle [20].
Un système d’aide à la décision par IA est un système qui
fournit à un opérateur humain une recommandation ou une
prédiction issue d’un modèle algorithmique, afin de l’as-
sister dans l’élaboration de son jugement pour traiter des
instances d’un problème donné. Dans ce paradigme, la res-
ponsabilité de la décision incombe toujours à l’humain. Il
est donc essentiel que la confiance et la reliance de l’opé-
rateur envers le système soient calibrées en accord avec les
performances effectives de ce dernier [18]. Nous faisons la
distinction entre la confiance qui est une attitude envers le
système prédictif, et la reliance qui est le comportement vi-
sant à reproduire les mêmes décisions que celles qui sont
suggérées par le système prédictif, ou des décisions simi-
laires [25]. Une confiance trop faible conduit à rejeter des
recommandations pertinentes, tandis qu’une confiance ex-
cessive pousse l’opérateur à adopter les recommandations
du système sans jugement critique, même lorsqu’elles sont
erronées [18]. Dans cet article, nous utilisons le terme de
sur-reliance pour désigner ce dernier comportement. Par
ailleurs, le contexte opérationnel dans lequel s’inscrivent
ces interactions peut influencer significativement la qualité
des décisions. La pression temporelle et la difficulté des
tâches qui sont traitées par les opérateurs sont susceptibles
d’avoir un impact direct sur l’adoption des recommanda-
tions du système [23, 31]. A titre d’exemple, les radiologues
travaillent souvent dans un contexte de stress intense, où
ils doivent analyser avec une extrême précision des images
médicales aux enjeux potentiellement vitaux, sous une forte
pression temporelle et dans un environnement fréquemment



perturbé par les urgences, les interruptions et la charge de
travail élevée [3]. En contexte militaire, la pression tempo-
relle et la complexité des tâches sont des caractéristiques
intrinsèques des environnements opérationnels, où les dé-
cideurs doivent traiter des informations incomplètes dans
des délais souvent très contraints [8], avec des répercus-
sions également susceptibles d’être vitales.
Au-delà de ces facteurs contextuels, des mécanismes cog-
nitifs comme l’effet d’ancrage – tendance à se fier exces-
sivement à la première information reçue (appelée ancre)
pour prendre une décision ou faire une estimation, même si
cette information est arbitraire ou peu pertinente – peuvent
également avoir un impact important sur la calibration de
la confiance et de la reliance dans les systèmes prédictifs
[12]. L’effet d’ancrage se manifeste dans les interactions
humain-IA à deux niveaux distincts. Le premier niveau est
celui des décisions individuelles, où la prédiction du mo-
dèle peut constituer une ancre cognitive dont il est diffi-
cile pour l’opérateur de s’affranchir, même lorsqu’il dis-
pose d’indices contradictoires [22, 4]. La littérature pro-
pose à cet égard des cognitive forcing functions (interven-
tions délibérément conçues pour interrompre le raisonne-
ment automatique et promouvoir un traitement analytique)
comme mécanismes permettant de limiter cet ancrage [4].
Le second niveau d’apparition des effets d’ancrage est ce-
lui des utilisations répétées d’un système prédictif. Un effet
d’ancrage peut se former à partir de la première impres-
sion que l’opérateur se forge des performances globales du
modèle, et persister lors de tâches ultérieures : des utili-
sateurs exposés à de bonnes performances initiales auront
une plus forte tendance à la sur-reliance lors des interac-
tions suivantes, tandis que ceux confrontés à des erreurs
précoces auront tendance à sous-estimer les compétences
du système [21, 28, 2, 11]. Swaroop et al. ont observé un
lien entre pression temporelle et effet d’ancrage, selon le-
quel l’exposition à une condition de forte pression tempo-
relle crée un ancrage qui augmente la reliance et rend les
décisions des utilisateurs plus rapides [27]. Dans cet article,
nous cherchons à confirmer et à étendre ces résultats en exa-
minant conjointement les effets de la pression temporelle et
de la difficulté des tâches.
Notre question de recherche est : quels sont les impacts de
l’ordre d’exposition à différents niveaux de pression tempo-
relle et de difficulté de tâche, sur le comportement d’opéra-
teurs humains envers un système d’aide à la décision par
IA? Les données présentées dans cet article ont été ob-
tenues en réalisant le protocole pré-enregistré à l’adresse
https://osf.io/56wnj/, dont l’objet d’étude initial
porte sur le comportement humain en présence de diffé-
rentes techniques d’explicabilité de l’IA (XAI). Nous pro-
posons une analyse post-hoc d’un sous-ensemble des don-
nées collectées, qui permet d’aborder la question de re-
cherche considérée dans cet article. Nous reportons ainsi
les résultats d’une étude expérimentale (N = 172) dans la-
quelle nous faisons varier le niveau de pression temporelle
(faible ou forte) et de difficulté (faible ou élevée) pour la ré-
solution d’une tâche de détection de motifs. L’étude utilise
un plan mixte inter-intra sujets : une partie des participants

résout les tâches de manière autonome, l’autre est assistée
par un modèle prédictif. Tous les participants sont soumis
dans un ordre aléatoire aux 4 couples de conditions combi-
nant pression temporelle et difficulté. En isolant les effets
des premières conditions expérimentales sur le comporte-
ment global des participants, nous étudions en particulier la
reliance et la sur-reliance envers le modèle, la confiance dé-
clarée, la charge de travail perçue et les temps de décisions
des participants.

2 Contexte scientifique
2.1 Calibration de la confiance et reliance
L’un des enjeux majeurs de la collaboration humain-IA ré-
side dans la calibration de la confiance et de la reliance de
l’opérateur envers le système prédictif [30]. Il est important
de distinguer la confiance envers le système prédictif, qui
est une attitude ou une intention humaine et qui est mesu-
rée de façon déclarative, de la reliance (comportement de
s’appuyer sur les prédictions du modèle pour la prise de
décision) qui est un comportement effectif mesuré par des
mesures d’accord avec les décisions du modèle [18, 25].
Bien que ces deux concepts soient a priori liés, les hu-
mains peuvent avoir un comportement de reliance effec-
tive contradictoire avec la confiance qu’ils déclarent sub-
jectivement [29]. Cette discordance peut être causée par des
facteurs externes, telles que la volonté de gagner du temps
ou de réduire la charge de travail [17]. Schaffer et al. ob-
servent que des sujets affichant une familiarité élevée avec
la tâche réalisée déclarent également une confiance supé-
rieure dans le système prédictif, tout en rejetant plus sou-
vent les conseils de l’IA [24]. La calibration de la confiance
et de la reliance est un processus complexe, pouvant être in-
fluencé par de nombreux facteurs. Parmi ceux-ci, les condi-
tions de pression temporelle, la difficulté des tâches et les
effets d’ancrage jouent un rôle important. Ces différents as-
pects sont examinés dans la suite de cette section.

2.2 Effets de la pression temporelle et de la
difficulté des tâches

Lorsque les opérateurs humains doivent prendre une déci-
sion sous une pression temporelle forte, ils sont plus en-
clins à adopter les suggestions du système prédictif [26].
Cette tendance s’observe y compris lorsque les suggestions
sont incorrectes, menant à un phénomène de sur-reliance
[23]. De plus, cette pression peut engendrer une anxiété qui
altère les capacités de résolution de la tâche, provoquant
un phénomène de « suffocation » (choking) où l’utilisateur
se précipite pour terminer le travail en déléguant aveuglé-
ment la décision à l’IA, alors même que le temps imparti
aurait été suffisant en l’absence de stress [13]. Le second
paramètre à considérer est la complexité de la tâche à réali-
ser. Lorsque les opérateurs humains considèrent une tâche
comme difficile, ils sont également plus enclins à adopter
les suggestions de l’IA [1]. Il a été démontré expérimentale-
ment que la sur-reliance augmente de manière significative
avec la difficulté de la décision [31]. La pression temporelle
et la difficulté des tâches ont des effets similaires sur l’aug-

https://osf.io/56wnj/


mentation de la sur-reliance, mais présentent des nuances
théoriques dans leurs mécanismes. La difficulté correspond
au niveau de ressources cognitives requis pour résoudre la
tâche, alors que la pression temporelle réduit les capacités
cognitives mobilisables en induisant un stress environne-
mental [5]. Peu de travaux ont étudié l’interaction entre la
pression temporelle et la difficulté des tâches. Hermanns et
Teubner observent que dans un contexte de pression tempo-
relle forte, l’effet négatif d’une augmentation de la difficulté
sur la performance est faible [16]. Ils expliquent ce résultat
par le fait qu’en situation de forte pression temporelle, les
utilisateurs ont déjà tendance à déléguer leur jugement aux
prédictions du modèle, ce qui atténue l’effet additionnel du
niveau de difficulté de la tâche.

2.3 Effets d’ancrage
L’effet d’ancrage est un biais cognitif fort qui se manifeste
lorsqu’une valeur initiale, appelée ancre, exerce une in-
fluence disproportionnée sur des jugements ultérieurs [12].
Dans un contexte de décision assistée par IA, des effets
d’ancrage peuvent se manifester à plusieurs niveaux. Ils
peuvent apparaître au niveau des décisions individuelles,
notamment lorsque les suggestions des modèles de décision
sont soumises à l’opérateur humain en même temps que
l’instance du problème à résoudre. La prédiction agit alors
comme une ancre dont l’humain peut éprouver des difficul-
tés à se défaire [22], d’autant plus que l’IA peut être perçue
comme une figure d’autorité ou une source de données hau-
tement objectives [6]. Des stratégies ont été proposées dans
la littérature pour limiter l’effet d’ancrage lié aux prédic-
tions individuelles, en augmentant délibérément le temps
alloué à la décision [22] ou en intégrant des mécanismes
dont le but est de forcer la réflexion humaine (cognitive for-
cing functions) avant de prendre connaissance de la prédic-
tion du modèle [4]. Des effets d’ancrage peuvent aussi se
manifester à une échelle temporelle plus large, entre plu-
sieurs phases d’interactions avec le système prédictif. Une
première impression positive du système, résultant d’une
exposition initiale à des succès de l’IA, peut augmenter la
reliance lors d’interactions ultérieures [28]. Biswas et al.
observent un effet d’« inertie des croyances », par lequel
une confiance élevée dans le système prédictif peut se trans-
férer sous forme de confiance a priori pour une tâche ulté-
rieure, y compris si les domaines des tâches sont différents
[2]. La distribution temporelle des erreurs constitue égale-
ment un facteur d’ancrage. Freel et al. observent que des er-
reurs précoces peuvent être plus facilement pardonnées par
les utilisateurs que des erreurs tardives, car un mécanisme
de réparation de la confiance peut avoir lieu si le système
prédictif se comporte de manière fiable par la suite [11].

2.4 Positionnement de l’étude
Dans cet article, nous cherchons à mesurer les effets d’an-
crage liés spécifiquement aux conditions de pression tem-
porelle et de difficulté des tâches lors des premières inter-
actions avec le modèle. Nous cherchons à étudier l’impact
de ces effets sur la calibration de la confiance et de la re-
liance envers les modèles prédictifs. Les travaux de la litté-

rature les plus proches sont ceux de Swaroop et al. [27], qui
étudient le compromis entre efficacité (minimiser les temps
de réponse) et performance (taux de bonnes réponses) pour
la résolution d’une tâche dans un contexte de décision as-
sistée par IA. Leur protocole fait varier la pression tempo-
relle imposée aux participants. Ils montrent que la pression
temporelle augmente la sur-reliance envers le système. Ils
rapportent également (sans en présenter les données) que
la première exposition à une tâche sous forte pression tem-
porelle peut induire un comportement de sur-reliance per-
sistant, qui se maintient lorsque la pression temporelle di-
minue par la suite. Notre protocole est similaire en ce que
les participants sont exposés successivement à différents ni-
veaux de pression temporelle, mais il s’en distingue sur plu-
sieurs points. D’une part, nous étudions également l’effet
de la difficulté des tâches 1 ; et d’autre part, nous analysons,
en plus de la performance, du temps de décision et de la
sur-reliance, qui sont les variables reportées par Swaroop et
al., les variables subjectives que représentent la confiance
déclarée envers le modèle et la charge de travail associée
aux tâches. Enfin, notre analyse isole explicitement l’effet
de la première condition expérimentale sur l’ensemble du
comportement ultérieur des participants.

3 Méthodes
Cette section présente la méthodologie mise en œuvre pour
étudier les effets d’ancrage liés à la pression temporelle et
à la difficulté des tâches dans un contexte de décision assis-
tée par IA. Comme indiqué dans l’introduction, les résul-
tats présentés proviennent d’une analyse post-hoc de don-
nées collectées dans le cadre d’un protocole plus large in-
cluant des techniques d’explicabilité (XAI), qui fera l’ob-
jet d’une communication dédiée. Nous restreignons notre
analyse aux participants n’ayant pas eu accès à des expli-
cations, répartis en deux conditions : résolution sans as-
sistance (groupe H) et avec une prédiction de l’IA (groupe
H+IA).

3.1 Plan d’expériences
Le protocole expérimental a été soumis au Comité
d’éthique de la recherche de l’Université de Montpellier
(projet « Étude de l’impact de l’intelligence artificielle ex-
plicable sur la performance d’opérateurs humains pour une
tâche de décision assistée par l’Intelligence Artificielle »),
qui a rendu un avis favorable (Avis consultatif n°UM 2025-
091). Il a aussi été pré-enregistré publiquement sur la pla-
teforme Open Science Framework (OSF) 2 avant la collecte
des résultats.

3.1.1 Tâche de décision
La tâche soumise aux participants consiste en une déci-
sion binaire : pour chaque couple (image, motif), le par-
ticipant doit indiquer si le motif — ou l’une de ses rota-

1. Notons que Swaroop et al. considèrent également la difficulté
comme une variable indépendante, mais uniquement pour la deuxième ex-
périence reportée dans leur article. Seule leur première expérience traite
de la question de l’ordre des conditions de pression temporelle.

2. Le protocole est accessible à l’adresse https://osf.io/
56wnj/.
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FIGURE 1 – Exemple de question soumise aux participants.
Partie supérieure : motif ou ses rotations à identifier dans la
grille. Partie inférieure : grille de symboles (de difficulté
élevée). La question soumise explicitement est : le motif ou
l’une de ses rotations est-il présent dans l’image? Pour cet
exemple, le motif est bien présent (la rotation vers la droite
aux positions N11-N12-O12).

tions à 90° (gauche ou droite) — est présent dans l’image.
Chaque image, générée aléatoirement, se présente sous la
forme d’une grille de cellules contenant chacune un sym-
bole coloré parmi un ensemble S− (|S−| = 9) ou aucun
symbole (∅), de sorte qu’une grille de taille n×n est un élé-
ment de Sn×n avec S = S− ∪ ∅. Un motif correspond à un
élément de S2×2, et chaque image contient au plus une oc-
currence du motif ou de ses rotations. Une tâche comprend
une série de questions portant sur différentes images et un
même motif. La Figure 1 illustre une instance de question
soumise aux participants.
Différentes conditions expérimentales sont considérées en
fonction de la difficulté des tâches et de la pression tempo-
relle imposée aux participants pour les résoudre. La diffi-
culté est caractérisée comme fonction de la taille de la grille
associée à l’image présentée à l’opérateur :

1. Facile : grille dans S9×9, motif dans S2×2.

2. Difficile : grille dans S15×15, motif dans S2×2.

La pression temporelle est caractérisée par le temps alloué
aux participants pour prendre chaque décision. Un minuteur
permet aux participants de savoir à tout moment combien de
temps il leur reste pour répondre à une question. Lorsque le
temps est imparti, l’interface passe à la question suivante.
L’absence de réponse dans le temps imparti est considérée
comme une mauvaise réponse. Deux niveaux de pression
temporelle sont distingués :

1. Faible : 25 secondes maximum par image.

2. Forte : 10 secondes maximum par image.

Les différentes conditions expérimentales sont ainsi croi-
sées de manière à proposer des tâches faciles ou difficiles
avec une pression temporelle faible ou forte, au sens des
définitions proposées ci-dessus. Nous comparons les per-
formances et les comportement observés des participants
ayant accès (groupe H+IA) ou non (groupe H) à l’assis-
tance d’un modèle prédictif pour résoudre les tâches. L’as-
sistance se présente sous la forme d’un encart "L’IA pré-
dit : Oui/Non" visible dans l’interface de résolution (en an-
glais). Les participants ont dans tous les cas la responsa-
bilité de la décision finale et sont libres de considérer ou
d’ignorer les recommandations du modèle dans leurs pro-
cessus décisionnels. Les participants ne sont pas informés
de la performance des modèles, mais ils sont informés à
la fin de chaque tâche de décision de leur score (pourcen-
tage de réponses correctes). Ce choix vise à reproduire des
conditions proches d’un usage réel, dans lequel les opéra-
teurs construisent progressivement leur estimation des per-
formances du système à partir de leur expérience accumu-
lée lors d’utilisations répétées, et sans retour immédiat à
chaque décision.

3.1.2 Variables dépendantes
Les variables dépendantes mesurées pour chaque tâche de
l’expérience principale sont :

— Le score (proportion de réponses correctes, i.e. ac-
curacy).

— La reliance (proportion de réponses identiques à
celles de l’IA).

— La sur-reliance (proportion de réponses identiques à
celles de l’IA lorsque celle-ci produit une mauvaise
réponse).

— Le temps de réponse moyen.
— La confiance dans le système d’assistance (échelle

de Likert à 7 points pour la question « Je fais
confiance à l’IA pour détecter le motif et ses rota-
tions. »).

— Charge de travail : somme de l’enquête standard
NASA-TLX [14] sur une échelle à 7 points par
question. La question concernant la charge physique
est exclue de la somme car elle n’est pas considé-
rée pertinente ici. Cette question a préalablement été
exclue dans d’autres travaux de la littérature [28].

Les questionnaires pour mesurer la confiance et la charge de
travail sont soumis aux participants immédiatement après
les tâches de l’expérience principale, et avant de leur com-
muniquer leur score pour la tâche courante, afin de ne pas
biaiser la mesure de la charge de travail — dont l’une des
questions porte sur l’estimation de la performance indivi-
duelle lors de la tâche.

3.1.3 Procédure
La procédure suivie par chaque participant comprend deux
phases principales, illustrées en Figure 2. Une phase in-
troductive permet d’abord aux participants de se familia-
riser avec l’interface et les tâches, afin de se préparer pour
la phase d’expérience principale, pendant laquelle les don-
nées seront collectées. L’introduction comprend une pre-
mière tâche de familiarisation comprenant 4 questions, sans
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Familiarisation (sans IA)
4 questions

Compréhension (sans IA)
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Entraînement
5 questions

Expérience principale

Tâche 1
12 questions

£

Tâche 2
12 questions

£

Tâche 3
12 questions

£

Tâche 4
12 questions

£

FIGURE 2 – Déroulement du protocole. Le symbole £ pré-
cise les tâches considérées pour la rémunération bonus.

limite de temps de réponse et sans assistance de l’IA, quel
que soit le groupe. Elle comprend ensuite une tâche de com-
préhension (5 questions, sans limite de temps et sans as-
sistance de l’IA), qui sera utilisée pour exclure de l’ana-
lyse statistique les participants n’ayant pas démontré une
compréhension suffisante de la tâche. La tâche de compré-
hension est la seule tâche de l’introduction qui est prise en
compte pour la rémunération bonus des participants, afin
de les inciter à répondre du mieux possible. L’introduc-
tion se clôt avec une tâche d’entraînement comprenant 5
questions et dans laquelle l’assistance IA et ses éventuelles
explications sont introduites pour les groupes concernés.
Une limite de temps de réponse de 45 secondes est éga-
lement introduite pour cette tâche. Les grilles de l’intro-
duction sont de taille 12 × 12 (difficulté intermédiaire
entre Facile et Difficile), sauf pour le test de compréhen-
sion pour lequel les grilles sont de taille 5 × 5. À l’is-
sue de cette phase débute la phase expérimentale propre-
ment dite. Elle se compose de quatre tâches de 12 ques-
tions chacune. Chaque tâche correspond à une combinai-
son unique des facteurs pression temporelle et difficulté de
tâche, avec Pression ∈ {Faible,Élevée} et Difficulté ∈
{Facile,Difficile}. L’ensemble des conditions expérimen-
tales est ainsi {Faible,Élevée} × {Facile,Difficile}, et
l’ordre de présentation de ces conditions est tiré aléatoire-
ment pour chaque participant. Chaque condition est asso-
ciée à un motif spécifique et à un ensemble prédéterminé de
12 grilles. L’ordre de présentation des grilles pour chaque
participant est déterminé aléatoirement. Pour chaque en-
semble de 12 grilles, le modèle prédictif commet exacte-
ment deux erreurs (un faux positif et un faux négatif), iden-

tiques pour l’ensemble des participants. Cela correspond
donc à un système d’assistance présentant une accuracy
très proche de 85%. À l’issue de chaque tâche de l’ex-
périence principale, les participants répondent à des ques-
tionnaires évaluant leur confiance et leur charge de travail.
Leur score pour la tâche qu’ils viennent d’effectuer leur est
ensuite communiqué. L’expérience principale inclut égale-
ment deux tests d’attention 3, placés après la première et
après la quatrième tâche. L’expérience a été conçue pour
être réalisée de manière autonome, en ligne via le Web, pour
une durée totale d’environ 20 minutes.

3.1.4 Participants
L’obtention des résultats a mobilisé 201 participants recru-
tés via Prolific 4. Après exclusions pour problèmes tech-
niques (5), échecs à un test d’attention (16) ou au test
de compréhension (8), la cohorte retenue comprend 172
participants : 85 dans le groupe H et 87 dans le groupe
H+IA. Tous sont adultes résidant au Royaume-Uni (55,8%
de femmes, âge moyen de 44,0 ans). Les personnes pré-
sentant des troubles de vision des couleurs étaient exclues
dès le recrutement, la tâche reposant sur la discrimination
de symboles colorés. Les participants ont été rémunérés à
un taux fixe de 6£/h, complété par un bonus de 0,04£ par
bonne réponse aux 53 questions évaluées (soit un taux ho-
raire effectif entre 6£ et 12,12£). L’assignation aux groupes
H ou H+IA est aléatoire.

3.2 Modèles d’IA
La tâche de prédiction est une classification binaire (pré-
sence ou absence du motif) à partir d’une image RGB
(256 × 256 × 3). Un modèle ResNet-18 [15] est entraîné
de manière supervisée pour chaque couple (dimension de
la grille, motif), à l’aide de jeux de données synthétiques
(49k images d’entraînement, 1k de test). L’architecture at-
teignant aisément 100% de précision sur cette tâche, l’en-
traînement est volontairement interrompu dès que le seuil
de 85% est atteint sur le jeu de test, afin de simuler un
système d’assistance imparfait. Toutes les données incluses
dans le protocole sont issues du jeu de test.

3.3 Implémentation et hébergement
Le protocole a été déployé sur une instance de la plate-
forme web WebXAII [19], hébergée sur des serveurs d’IMT
Mines Alès. L’ensemble des pages nécessaires à l’expé-
rience (informations, instructions, tâches de décision et
questionnaires) y ont été implémentées.

3.4 Analyses statistiques
Deux analyses complémentaires sont menées pour étudier
l’influence de l’ordre des tâches sur les variables dépen-
dantes. Les hypothèses de normalité et d’homoscédasticité
n’étant pas garanties avec des sous-groupes de petite taille,
des tests non paramétriques U de Mann-Whitney bilatéraux

3. Chaque test comporte deux questions : l’une demande de sélection-
ner une réponse précise sur une échelle de Likert (ex. « Somewhat Disa-
gree ») ; l’autre propose un choix parmi trois options, leur demandant la
couleur du ciel ou le principe des tâches qu’ils réalisent.

4. https://www.prolific.com/

https://www.prolific.com/
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FIGURE 3 – Valeurs des variables dépendantes agrégées sur l’ensemble des tâches pour les conditions H et H+IA, avec
intervalles de confiance à 95% obtenus par bootstrap, en fonction de la tâche initiale (combinaison difficulté × pression
temporelle). Les différences significatives sont indiquées par des astérisques : * pour pBH < .05, ** pour pBH < .01 et ***
pour pBH < .001. Les différences marginales (pBH < .10) sont signalées par le symbole †.

sont utilisés pour l’ensemble des comparaisons. La taille
d’effet est estimée par le d de Cohen et les intervalles de
confiance à 95% sont obtenus par bootstrap (10 000 ré-
échantillonnages). Les p-values sont corrigées par la pro-
cédure de Benjamini-Hochberg (BH-FDR), qui contrôle le
taux de fausses découvertes tout en offrant une puissance
supérieure à des corrections plus conservatrices telles que
Bonferroni.

La première analyse porte sur l’effet de la tâche initiale.
Les participants sont répartis en quatre groupes selon la
première tâche effectuée, et les variables dépendantes sont
agrégées sur l’ensemble des quatre tâches. Des tests de
Mann-Whitney sont réalisés pour chacune des six paires
de groupes, séparément par condition expérimentale (H,
H+IA) et par variable dépendante, cette combinaison dé-
finissant la famille de correction BH-FDR.

La seconde analyse porte sur l’effet de l’exposition anté-
rieure à un type de tâche donné, sur la condition H+IA uni-
quement. Pour chaque dimension (pression temporelle, dif-
ficulté) et chaque direction d’exposition, les observations
sont réparties en trois groupes selon l’historique des tâches
précédentes : aucune exposition au type étudié, exposition
aux deux types, ou exposition uniquement au type étudié.
Par exemple, pour l’analyse de l’effet d’un antécédent à
pression forte, les trois groupes correspondent aux obser-
vations sans pression forte antérieure, avec pression forte et
faible antérieures, et avec uniquement pression forte anté-
rieure. Quatre séries de comparaisons sont ainsi effectuées,
et les trois tests par paires au sein de chaque combinaison
série × variable dépendante constituent la famille de cor-
rection. Cette analyse vise à tester si l’exposition antérieure
à une condition exigeante a un impact persistant sur le com-

portement lors des tâches suivantes, en lien avec l’observa-
tion par Swaroop et al. selon laquelle la première exposition
à une forte pression temporelle déclencherait un comporte-
ment de sur-reliance durable [27]. Nous cherchons à vérifier
cet effet sur nos données et à déterminer si un effet similaire
apparaît avec la première exposition à une tâche difficile.
Nous effectuons finalement une analyse des effets directs
du genre et de l’âge sur les variables dépendantes, dans
les deux groupes H et H+IA, respectivement par un test
de Mann-Whitney bilatéral et une corrélation de Spear-
man, avec correction BH-FDR appliquée séparément pour
chaque famille de tests (six tests par famille).

4 Résultats et discussions
Dans cette section, nous présentons les principaux résultats
issus de l’expérimentation. Nous analysons dans un premier
temps l’influence de la première tâche expérimentale sur
le comportement global des participants, puis nous exami-
nons plus finement les effets de la première exposition à
une condition exigeante (forte pression temporelle ou dif-
ficulté élevée) ou peu exigeante (faible pression temporelle
ou difficulté faible) sur le comportement lors des tâches ul-
térieures.

4.1 Effets de la tâche initiale sur le compor-
tement global

La Figure 3 présente les variables dépendantes agrégées sur
l’ensemble des quatre tâches, en fonction de la première
condition expérimentale rencontrée par chaque participant,
pour les groupes H (sans assistance) et H+IA. La Table 1
détaille les comparaisons par paires dont la p-value est in-
férieure à 0,1 – ce qui inclut l’ensemble des comparaisons



TABLE 1 – Comparaisons par paires selon la première condition (pBH < .10).

Cond. Variable Comparaison M1 M2 d pMW pBH

H+IA Charge de travail Diff./Press. faible vs Diff./Press. forte 16.348 21.181 -0.93 0.0058 0.0346
H+IA Charge de travail Fac./Press. faible vs Diff./Press. faible 20.200 16.348 +0.86 0.0213 0.0639
H+IA Charge de travail Fac./Press. forte vs Diff./Press. faible 19.385 16.348 +0.62 0.0495 0.0990
H+IA Confiance Fac./Press. faible vs Diff./Press. forte 3.913 4.833 -0.78 0.0029 0.0173
H+IA Reliance Fac./Press. faible vs Fac./Press. forte 0.792 0.856 -0.81 0.0100 0.0546
H+IA Reliance Fac./Press. faible vs Diff./Press. forte 0.792 0.860 -0.80 0.0182 0.0546
H+IA Sur-reliance Fac./Press. faible vs Fac./Press. forte 0.412 0.630 -1.01 0.0057 0.0341
H+IA Temps de réponse Fac./Press. faible vs Fac./Press. forte 9.353 6.894 +0.97 0.0071 0.0247
H+IA Temps de réponse Fac./Press. faible vs Diff./Press. faible 9.353 7.278 +0.89 0.0082 0.0247

significatives au seuil de 0,05.

Un premier résultat notable concerne le groupe H : au-
cune différence significative n’est observée entre les quatre
groupes définis par la tâche initiale, que ce soit en termes
de score, de charge de travail ou de temps de réponse.
L’absence d’effet d’ordre dans la condition sans assistance
constitue un résultat de contrôle important : il indique que
les effets observés dans la condition H+IA ne sont pas im-
putables à des différences intrinsèques entre les groupes
de participants ou à un simple effet d’apprentissage de la
tâche, mais relèvent bien d’une interaction avec le sys-
tème prédictif. Pour le groupe H+IA, les résultats révèlent
des différences significatives en fonction de la tâche ini-
tiale. Les participants ayant débuté par la condition Fa-
cile/Pression faible se distinguent des autres sur plusieurs
variables. Leur sur-reliance est significativement plus faible
que celle des participants ayant débuté par Facile/Pression
forte (d = −1,01, pBH = ,034). Leur confiance dans le
modèle est significativement inférieure à celle des partici-
pants ayant débuté par Difficile/Pression forte (d = −0,78,
pBH = ,017). Enfin, leurs temps de réponse sont significa-
tivement plus longs que ceux des participants ayant débuté
par Facile/Pression forte (d = +0,97, pBH = ,025) ou par
Difficile/Pression faible (d = +0,89, pBH = ,025). On ob-
serve également une tendance marginale pour la reliance,
qui est plus faible chez les participants ayant débuté par
Facile/Pression faible par rapport à ceux ayant débuté par
Facile/Pression forte ou Difficile/Pression forte. La charge
de travail présente un profil différent : les participants ayant
débuté par Difficile/Pression faible rapportent une charge
significativement inférieure à celle des participants ayant
débuté par Difficile/Pression forte (d = −0,93, pBH =
,035), avec des tendances marginales par rapport aux deux
groupes ayant débuté par une tâche facile. Ces résultats sug-
gèrent que débuter par une tâche facile sous faible pression
temporelle offre aux participants l’opportunité de dévelop-
per une stratégie de résolution autonome. Il est probable-
ment plus facile pour les participants de constater que le
modèle prédictif commet des erreurs dans cette condition.
Cette première expérience d’un travail effectif de résolution
semble ancrer un comportement d’évaluation critique des
prédictions qui perdure sur l’ensemble de l’expérience, se
traduisant par une confiance et une sur-reliance plus faibles

ainsi que des temps de réponse plus longs. À l’inverse,
les participants confrontés d’emblée à une tâche exigeante
semblent contraints de recourir rapidement à une stratégie
de délégation au modèle, faute de ressources cognitives ou
temporelles suffisantes pour résoudre la tâche de manière
autonome. Toutefois, ces conclusions doivent être nuan-
cées : les effets ne sont pas systématiques sur l’ensemble
des combinaisons de facteurs. Par exemple, la comparaison
entre les participants ayant débuté par Facile/Pression faible
et ceux ayant débuté par Difficile/Pression forte n’atteint
pas le seuil de significativité pour les temps de réponse,
alors que les comparaisons impliquant un seul facteur sont
significatives. Cela suggère que les mécanismes par les-
quels la pression temporelle et la difficulté influencent le
comportement ne sont pas strictement additifs.

4.2 Effets de l’exposition antérieure à une
condition exigeante

La Figure 4 et la Table 2 détaillent les effets de l’exposition
antérieure aux différentes conditions, en distinguant quatre
analyses selon la dimension étudiée (pression temporelle ou
difficulté) et la direction de l’effet. Les observations sont
réparties en trois groupes selon l’historique des tâches pré-
cédentes : aucune exposition au type étudié, exposition aux
deux types, ou exposition uniquement au type étudié.

4.2.1 Effets de l’exposition antérieure à une pression
forte

Pour les observations réalisées sur des tâches à pression
faible, les participants ayant déjà rencontré au moins une
tâche à pression forte présentent une confiance significa-
tivement plus élevée que ceux n’ayant jamais été expo-
sés à la pression forte. Cet effet est particulièrement mar-
qué pour le groupe n’ayant connu que de la pression forte
auparavant (d = −0,80, pBH = ,001) et reste significa-
tif lorsque les deux types de pression ont été rencontrés
(d = −0,56, pBH = ,003). Une tendance marginale dans
la même direction est observée pour la sur-reliance. Les
temps de réponse sont significativement plus courts pour les
participants ayant été exposés aux deux types de pression
(d = +0,57, pBH = ,007), avec une tendance marginale
pour ceux n’ayant connu que la pression forte. Ces résultats
indiquent que l’exposition préalable à une pression tempo-
relle forte déclenche un comportement de délégation accrue
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FIGURE 4 – Analyse des variables selon l’exposition antérieure aux conditions opposées, avec intervalles de confiance à
95% obtenus par bootstrap. Pour chaque type de tâche, les observations sont réparties en trois groupes selon l’historique des
tâches précédentes : aucune exposition au type opposé, exposition aux deux types, ou exposition uniquement au type opposé.
Les comparaisons par paires sont corrigées par famille par la procédure de Benjamini-Hochberg (BH-FDR). Les différences
significatives sont indiquées par des astérisques : * pour pBH < .05, ** pour pBH < .01 et *** pour pBH < .001. Les différences
marginales (pBH < .10) sont signalées par le symbole †.



TABLE 2 – Effet de l’exposition antérieure — Mann-Whitney U, correction BH-FDR, pBH < .10 — H+IA

Analyse VD Comparaison Mi Mj d pBH

Tâches à
pression faible

Sur-reliance Pas de P. forte ant. vs P. forte et faible ant. 0.292 0.435 −0.36 0.0640
Pas de P. forte ant. vs Seul. P. forte ant. 0.292 0.455 −0.43 0.0640

Confiance Pas de P. forte ant. vs Seul. P. forte ant. 3.528 4.659 −0.80 0.0005
Pas de P. forte ant. vs P. forte et faible ant. 3.528 4.390 −0.56 0.0029

Tps réponse (s) Pas de P. forte ant. vs P. forte et faible ant. 12.149 9.512 +0.57 0.0072
Pas de P. forte ant. vs Seul. P. forte ant. 12.149 10.093 +0.43 0.0589

Tâches
faciles

Charge de
travail

Pas de Diff. ant. vs Diff. et Facile ant. 19.939 17.224 +0.45 0.0469
Pas de Diff. ant. vs Seul. Diff. ant. 19.939 16.293 +0.58 0.0469

Tps réponse (s) Pas de Diff. ant. vs Diff. et Facile ant. 8.094 6.592 +0.42 0.0208
Pas de Diff. ant. vs Seul. Diff. ant. 8.094 6.443 +0.47 0.0705

Tâches à
pression forte

Reliance P. forte et faible ant. vs Seul. P. faible ant. 0.878 0.789 +0.59 0.0114
Pas de P. faible ant. vs Seul. P. faible ant. 0.867 0.789 +0.51 0.0391

Sur-reliance P. forte et faible ant. vs Seul. P. faible ant. 0.724 0.547 +0.44 0.0418

Confiance Pas de P. faible ant. vs Seul. P. faible ant. 4.873 4.233 +0.42 0.0376
P. forte et faible ant. vs Seul. P. faible ant. 4.882 4.233 +0.46 0.0376

au modèle prédictif — se traduisant par une confiance plus
élevée et des temps de réponse plus courts — qui persiste
même lorsque la pression temporelle diminue. Ce résultat
est cohérent avec les observations de Swaroop et al. [27],
ce qui tend à confirmer l’existence d’un effet d’ancrage lié
à la pression temporelle.

4.2.2 Effets de l’exposition antérieure à une tâche dif-
ficile

Pour les observations réalisées sur des tâches faciles, les
participants ayant déjà rencontré au moins une tâche diffi-
cile rapportent une charge de travail significativement plus
faible, aussi bien pour le groupe ayant connu les deux types
de difficulté (d = +0,45, pBH = ,047) que pour ce-
lui n’ayant connu que des tâches difficiles (d = +0,58,
pBH = ,047). Les temps de réponse sont également signifi-
cativement plus courts pour le groupe ayant été exposé aux
deux types (d = +0,42, pBH = ,021), avec une tendance
marginale pour celui n’ayant connu que des tâches diffi-
ciles. L’exposition antérieure à la difficulté ne semble pas
affecter directement la confiance ou la sur-reliance, contrai-
rement à l’exposition à la pression temporelle. Son effet se
manifeste plutôt par une réduction de la charge de travail
perçue et des temps de décision. Ce résultat suggère que
les participants ayant d’abord effectué des tâches difficiles
tendent à évaluer les tâches faciles suivantes comme néces-
sitant moins d’effort, ce qui se traduit par des décisions plus
rapides. Il pourrait s’agir d’un effet de contraste plutôt que
d’un ancrage sur la reliance, les participants ajustant leur
investissement cognitif à la baisse après avoir expérimenté
un niveau de difficulté supérieur.

4.2.3 Effets de l’exposition antérieure à une pression
faible et à une tâche facile

L’examen de l’impact d’une exposition antérieure à des
conditions peu exigeantes sur le comportement lors de

tâches exigeantes complète les analyses précédentes. Pour
les tâches à pression forte, les différences significatives
apparaissent systématiquement en comparaison au groupe
n’ayant connu que de la pression faible auparavant :
ce groupe présente une reliance, une sur-reliance et une
confiance significativement plus faibles que les participants
ayant déjà rencontré de la pression forte (que ce soit ex-
clusivement ou en combinaison avec de la pression faible).
Ces résultats confirment que c’est bien la rencontre préa-
lable avec une tâche à pression forte qui déclenche le chan-
gement de comportement : les participants exclusivement
exposés à la pression faible maintiennent un usage plus mo-
déré du système d’assistance, tandis que dès lors qu’une
tâche à pression forte a été rencontrée, le comportement de
délégation s’installe indépendamment de l’historique ulté-
rieur. En revanche, pour les tâches difficiles précédées de
tâches faciles, aucune différence significative n’est obser-
vée sur l’ensemble des variables étudiées. L’exposition an-
térieure à des tâches faciles ne semble donc pas modifier le
comportement des participants lors de tâches difficiles.

4.2.4 Asymétrie des effets d’ancrage

L’ensemble de ces résultats met en évidence une asymé-
trie dans les effets d’ancrage liés aux conditions expérimen-
tales. Les conditions exigeantes exercent un effet d’ancrage
sur le comportement lors des tâches ultérieures moins exi-
geantes : la pression temporelle forte ancre une confiance et
une reliance élevées qui persistent, tandis que la difficulté
élevée ancre une réduction de la charge de travail perçue et
des temps de réponse. L’analyse des effets en fonction des
antécédents à pression ou à difficulté faible confirme cette
asymétrie : pour la pression temporelle, c’est la rencontre
avec une tâche à pression forte qui constitue le facteur dé-
terminant du changement de comportement, puisque les
différences significatives impliquent systématiquement le



groupe n’ayant connu que de la pression faible. Pour la dif-
ficulté, l’exposition antérieure à des tâches faciles n’exerce
aucun effet détectable sur le comportement lors de tâches
difficiles. Cette asymétrie suggère que les conditions exi-
geantes constituent des ancres cognitives plus puissantes
que les conditions peu exigeantes. D’un point de vue pra-
tique, ce résultat implique que l’ordre dans lequel les opéra-
teurs sont exposés aux différentes conditions de travail avec
un système d’assistance par IA n’est pas anodin : une expo-
sition progressive, débutant par des conditions peu contrai-
gnantes, pourrait favoriser une calibration plus appropriée
de la confiance et de la reliance.

4.3 Variabilité interindividuelle
Dans le groupe H+IA, le genre et l’âge ne sont associés
à aucune variable comportementale de manière significa-
tive (tous les pBH > ,23), à l’exception de la charge de
travail reportée, qui est significativement plus élevée chez
les femmes que chez les hommes (Mfemmes = 21,2 vs
Mhommes = 17,2, d = +0,89, pBH < ,001). Il s’agit d’un
effet qui a déjà été observé dans la littérature [9]. Dans le
groupe H, le genre n’est associé à aucune variable dépen-
dante (tous les pBH > ,44). En revanche, l’âge prédit négati-
vement le score (ρ = −0,28, pBH = ,024), et positivement
la charge de travail (ρ = +0,30, pBH = ,024). Ces effets
de l’âge, absents dans le groupe H+IA, suggèrent que l’as-
sistance par IA pourrait atténuer l’influence de l’âge sur la
performance et la charge de travail.

5 Limites
Notre étude présente plusieurs limites qu’il convient de
mentionner. Premièrement, les résultats sont issus d’une
analyse post-hoc de données obtenues pour un protocole
ayant pour but initial d’examiner l’impact de techniques
d’explicabilité de l’IA. L’assignation des participants aux
conditions de tâche initiale résulte d’une randomisation de
l’ordre des tâches, ce qui engendre des groupes de tailles
inégales. Un protocole dédié, avec un contrôle explicite de
la tâche initiale et des groupes plus équilibrés, serait néces-
saire pour confirmer les effets observés avec une puissance
statistique accrue.
Deuxièmement, la tâche proposée constitue une abstraction
qui ne reflète pas directement les conditions réelles d’utili-
sation des systèmes d’aide à la décision. Si cette simplifi-
cation permet un contrôle rigoureux de la difficulté et de la
pression temporelle, elle limite la généralisation des résul-
tats à des contextes professionnels spécifiques. Des travaux
futurs pourraient reproduire ces analyses avec des tâches
plus proches de situations réelles, dans des domaines où les
systèmes d’aide à la décision par IA sont déjà déployés,
tels que la radiologie ou le domaine militaire. L’expertise
métier des opérateurs spécialisés de ces domaines pourrait
moduler la résistance aux effets d’ancrage.
Troisièmement, le système d’assistance présente un taux
d’erreur fixe d’environ 15%, identique pour toutes les
conditions. Dans un contexte réel, les performances d’un
modèle prédictif pourraient varier selon la difficulté des ins-
tances. Il serait intéressant, dans des travaux futurs, de faire

varier indépendamment la difficulté des instances et le taux
d’erreur du modèle, afin de mesurer la contribution propre
de chacun de ces facteurs sur la reliance des opérateurs hu-
mains.

6 Conclusion

Cette étude contribue à montrer que la construction de la
relation de confiance entre un opérateur humain et un sys-
tème prédictif d’IA peut dépendre des premières interac-
tions avec ce système. En analysant le comportement de
172 participants dans une tâche de détection de motifs as-
sistée par IA, nous mettons en évidence des effets d’ancrage
liés aux conditions de pression temporelle et de difficulté
rencontrées lors des premières tâches expérimentales. Nos
résultats montrent que les participants confrontés d’emblée
à des conditions exigeantes adoptent rapidement une stra-
tégie de délégation au modèle prédictif, qui persiste même
lorsque les conditions deviennent plus favorables. À l’in-
verse, les participants débutant par une tâche facile sous
faible pression tendent à avoir une reliance et sur-reliance
plus faible sur l’ensemble de l’expérience. L’analyse des
effets d’exposition antérieure révèle une asymétrie : les
conditions exigeantes constituent des ancres cognitives plus
puissantes, la pression temporelle agissant sur la confiance
et la sur-reliance, la difficulté sur la charge de travail et
les temps de décision. Ces résultats impliquent que l’ordre
d’exposition aux conditions de travail avec un système d’as-
sistance par IA n’est pas anodin. Une introduction progres-
sive, débutant par des conditions peu contraignantes, pour-
rait permettre aux opérateurs de calibrer leur confiance à
sa juste valeur avant d’être confrontés à des situations exi-
geantes. Cette observation pourrait être pertinente tant dans
un cadre éducatif que pour le déploiement opérationnel de
systèmes d’assistance par IA. Par ailleurs, une analyse de
la variabilité interindividuelle montre que dans le groupe
n’ayant pas accès à l’assistance de l’IA, l’âge est corrélé
négativement à la performance et positivement à la charge
de travail. Dans le groupe avec l’assistance (H+IA), ces ef-
fets ne sont pas observés, ce qui suggère que l’IA permet
de gommer une baisse de performance liée à l’âge. En re-
vanche, nous observons dans le groupe ayant accès à l’as-
sistance une charge de travail reportée plus élevée chez les
femmes. Des travaux futurs devront confirmer ces résultats
à l’aide de protocoles dédiés et de tâches plus représenta-
tives de contextes métiers réels.
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