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ABSTRAIT

Les nouveaux outils d’lA ont le potentiel de changer la fagcon dont les travailleurs travaillent et apprennent, mais on

sait peu de choses sur leurs impacts sur le travail. Dans cet article, nous étudions I'introduction échelonnée d’un
assistant conversationnel génératif basé sur I'lA utilisant les données de 5 179 agents du support client. L'accés a
I'outil augmente la productivité, mesurée en nombre de problémes résolus par heure, de 14 % en moyenne, dont

une amélioration de 34 % pour les travailleurs novices et peu qualifiés, mais avec un impact minimal sur les
travailleurs expérimentés et hautement qualifiés. Nous fournissons des preuves suggestives que le modéle d’'lA

diffuse les meilleures pratiques des travailleurs les plus compétents et aide les nouveaux travailleurs a progresser
dans la courbe d’expérience. De plus, nous constatons que I'assistance de I'|A améliore le sentiment des clients,
augmente la rétention des employés et peut conduire a I'apprentissage des travailleurs. Nos résultats suggérent que
I'accés a I'lA générative peut augmenter la productivité, avec une grande hétérogénéité des effets entre les travailleurs.
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L’émergence de l'intelligence artificielle (IA) générative a suscité une attention considérable, mais
peu d’études ont examiné son impact économique. Alors que divers outils d'lA générative ont réalisé
bien en laboratoire, I'enthousiasme suscité par leur potentiel a été tempéré par les inquiétudes selon lesquelles
ces outils peuvent étre moins efficaces dans des contextes réels, ou ils peuvent rencontrer des problémes inhabituels.
des lems, se heurtent a une résistance organisationnelle ou fournissent des informations trompeuses dans un environnement
conséquent (Peng et al., 2023a ; Roose, 2023).

Dans cet article, nous étudions I'adoption d'un outil d'lA générative qui fournit des conseils conversationnels aux agents du support
client.1 Il s'agit, a notre connaissance, de la premiére étude de I'impact de I'lA générative.
L’IA lorsqu’elle est déployée a grande échelle sur le lieu de travail. Nous constatons que I'accés a I'assistance de I'lA augmente la
productivité des agents de 14 %, mesurée par le nombre de problémes clients qu'ils sont capables de résoudre
résoudre par heure. Contrairement aux études sur les vagues précédentes d’informatisation, nous constatons que ces gains profitent de
maniére disproportionnée aux travailleurs moins expérimentés et moins qualifiés.2 Nous soutenons que cela se produit
parce que les systemes d’lA générative fonctionnent en capturant et en diffusant les modéles de comportement qui
caractériser les agents les plus productifs, y compris les connaissances qui ont échappé a I'automatisation depuis
vagues précédentes d’informatisation.

Les ordinateurs et les logiciels ont transformé I'économie grace a leur capacité a réaliser certaines taches.
taches avec beaucoup plus de précision, de rapidité et de cohérence que les humains. Pour étre efficaces, ces systémes
nécessitent généralement des instructions explicites et détaillées sur la fagon de transformer les entrées en sorties : lorsque les
ingénieurs écrivent du code pour exécuter une tache, ils codifient cette tadche.3 Pourtant, parce que de nombreux travailleurs
Si les activités de lieu — telles que la rédaction d’e-mails, I'analyse de données ou la création de présentations — reposent sur des
connaissances tacites, elles ont jusqu’a présent défié I'automatisation (Polanyi, 1966 ; Autor, 2014).4

Les algorithmes d'apprentissage automatique (ML) fonctionnent différemment des programmes informatiques traditionnels :
Au lieu d'exiger des instructions explicites pour fonctionner, ces systéemes déduisent des instructions a partir d'exemples. Donné
un ensemble d'images d'entrainement, par exemple, les systemes ML peuvent apprendre a reconnaitre des individus spécifiques, méme
méme si on ne peut pas expliquer pleinement quelles caractéristiques physiques caractérisent I'identité d'une personne donnée. Ce

Cette capacité met en évidence un aspect clé et distinctif des systémes ML : ils peuvent apprendre a effectuer des taches méme

1Une note sur la terminologie. Il existe de nombreuses définitions de l'intelligence artificielle et de I'intelligence elle-méme : Legg et al. (2007) en
répertorient plus de 70. Dans cet article, nous définissons « I'intelligence artificielle » (IA) comme un terme générique désignant les systéemes qui présentent
un comportement intelligent, comme I'apprentissage du raisonnement et la résolution de problémes. Le « machine learning » (ML) est une branche de I'lA
qui utilise des algorithmes pour apprendre a partir de données, identifier des modéles et faire des prédictions ou des décisions sans étre explicitement
programmé (Google, sd). Les grands modeles de langage (LLM) et les outils construits autour des LLM tels que ChatGPT sont une application de plus en
plus importante de I'apprentissage automatique. Les LLM géneérent du nouveau contenu, ce qui en fait une forme d’« IA générative ».

2Nous proposons une discussion de cette littérature a la fin de cette section.

3Par codifier, nous entendons compiler un processus en une routine formelle et ordonnée.

4L es connaissances tacites font référence aux connaissances et aux compétences que les individus possédent mais sont incapables d’exprimer
explicitement. Elle est souvent intuitive et non verbale, acquise grace a des expériences personnelles, des observations et une pratique au fil du temps.
Les connaissances tacites sont profondément ancrées dans le comportement d'un individu et peuvent étre difficiles a transférer ou a transmettre a d'autres
par le biais de méthodes traditionnelles telles que la formation ou les manuels (Polanyi, 1966).
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lorsqu'aucune instruction n'existe, y compris les taches nécessitant des connaissances tacites qui ne pouvaient auparavant étre acquises que par
I'expérience vécue (Polanyi, 1966 ; Autor, 2014 ; Brynjolfsson et Mitchell, 2017)5.
De plus, les systémes de ML sont souvent formés a partir des données provenant de travailleurs humains, qui different naturellement
dans leurs capacités. En voyant de nombreux exemples de taches : rédiger des arguments de vente, conduire un camion ou
diagnostiquer un patient, pour n’en nommer que quelques-uns — bien ou mal exécutés, ces modeles peuvent implicitement apprendre
quels comportements et caractéristiques spécifiques distinguent les travailleurs les plus performants des autres travailleurs moins efficaces
homologues. Autrement dit, non seulement les modéles d’lA génératifs sont capables d’effectuer des tdches complexes, mais ils
pourrait également étre capable d’acquérir les compétences qui distinguent les meilleurs travailleurs. L'utilisation d'outils ML peut
exposent donc les travailleurs peu qualifiés a de nouvelles compétences et conduisent a des changements différentiels de productivité.
Nous étudions I'impact de I'lA générative sur la productivité et I'expérience des travailleurs dans le secteur du service client, une industrie avec
I'un des taux d'adoption de I'lA les plus élevés (Chui et al., 2021). Nous
examiner le déploiement échelonné d'un assistant de chat utilisant les données de 5 000 agents travaillant pour un
Entreprise de logiciels Fortune 500 qui fournit des logiciels de processus métier. L’outil que nous étudions est construit sur
une version récente de la famille Generative Pre-trained Transformer (GPT) de grands modéles de langage développée par OpenAl (OpenAl, 2023). Il
surveille les discussions des clients et fournit aux agents des suggestions en temps réel sur la maniére de répondre. Il est congu pour renforcer les
agents, qui restent responsables de
la conversation et sont libres d’ignorer ses suggestions.
Nous disposons de trois séries de résultats.
Premiérement, I'assistance de I'lA augmente la productivité des travailleurs, ce qui entraine une augmentation de 14 % du nombre de travailleurs.
discussions qu'un agent résout avec succeés par heure. Cette augmentation refléte des changements dans trois composantes
de productivité : une diminution du temps nécessaire a un agent pour gérer un chat individuel, une augmentation du
le nombre de discussions qu'un agent gere par heure (les agents peuvent gérer plusieurs discussions a la fois) et une légere augmentation de la part
des discussions résolues avec succés. Les impacts sur la productivité
de l'aide de I'lA sont trés inégaux. Nous constatons que les travailleurs moins qualifiés et moins expérimentés améliorent
de maniéere significative dans toutes les mesures de productivité que nous prenons en compte, y compris une augmentation de 34 % du nombre
de problémes qu'ils sont capables de résoudre par heure. L'accés a l'outil d'|A aide les nouveaux agents a se déplacer davantage
descendre rapidement la courbe d'expérience : les agents traités avec deux mois d'ancienneté sont tout aussi performants
en tant qu'agents non traités avec plus de six mois d'ancienneté. En revanche, nous constatons des impacts minimes
sur la productivité des travailleurs plus expérimentés ou plus qualifiés. En effet, nous trouvons des preuves que
L’assistance de I'lA peut diminuer la qualité des conversations des agents les plus qualifiés. Ces résultats

contrastent, dans I'esprit, avec les études qui révélent des changements techniques biaisés en termes de compétences lors des vagues précédentes.

5Comme le dit Meijer (2018), « la ou I'ingénieur logiciel 1.0 spécifie formellement son probléme, congoit soigneusement des algorithmes,
compose des systémes a partir de sous-systémes ou décompose des systéemes complexes en composants plus petits, I'ingénieur logiciel 2.0
rassemble des données de formation et les alimente simplement dans un systéme ». Algorithme ML... »
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de la technologie informatique (Autor et al., 2003 ; Acemoglu et Restrepo, 2018 ; Bresnahan et al., 2002 ; Bartel et al., 2007).

Notre deuxiéme ensemble de résultats étudie le mécanisme qui sous-tend nos principales conclusions. Nous montrons que
Les recommandations de I'lA semblent utiles aux travailleurs : des agents qui suivent les recommandations de plus prés
voir des gains de productivité plus importants et les taux d’adhésion augmenter au fil du temps pour tous les travailleurs, en particulier
ceux qui étaient au départ plus sceptiques. Nous constatons également que I'engagement envers les recommandations de I'lA
peut générer un apprentissage durable. Utilisation des données sur les pannes logicielles : périodes pendant lesquelles le logiciel d'lA
ne fournit aucune suggestion — nous montrons que les travailleurs voient des gains de productivité par rapport a leur
base de référence pré-IA, méme lorsque les recommandations ne sont pas disponibles. Ces gains en période de panne sont plus
prononcé pour les travailleurs qui ont été plus exposés a I'aide de I'lA ou qui ont suivi I'l|A
recommandations de plus prés. Enfin, nous analysons le texte des chats des agents et fournissons des suggestions
preuve que l'accés a I'lA favorise la convergence des modeéles de communication : les agents peu qualifiés commencent
communiquant davantage comme des agents hautement qualifiés.

Notre troisi€me série de résultats se concentre sur I'expérience de travail des agents. Le travail dans les centres de contact6 est souvent
difficile. Les agents sont réguli€rement exposés a un traitement hostile de la part de clients contrariés (et anonymes), et comme une grande partie
du travail est externalisée, de nombreux agents travaillent de nuit afin de servir les Etats-Unis.
heures de travail. L'assistance de I'lA peut aider les agents @ communiquer plus efficacement, mais pourrait également augmenter
la probabilité que les agents soient pergus comme mécaniques ou inauthentiques. Nous montrons que l'acces a I'lA
I'assistance améliore considérablement la maniére dont les clients traitent les agents, telle que mesurée par le sentiment de leur
messages de discussion. Nous constatons également que les clients sont moins susceptibles de remettre en question la compétence des agents en
demander a parler a un superviseur. Ces changements s'accompagnent d'une diminution substantielle du nombre de travailleurs
I'attrition, qui est motivée par la rétention des nouveaux travailleurs.

Nos résultats globaux montrent que l'acces a I'lA générative peut augmenter la productivité et la rétention
de travailleurs individuels. Nous soulignons cependant que notre article n’a pas pour objectif de faire la lumiére sur
effets globaux sur 'emploi ou les salaires des outils d’lA générative. Les entreprises pourraient réagir a 'augmentation
productivité des travailleurs novices en les embauchant davantage, en déqualifiant les postes ou en cherchant a
développer des systémes d’lA plus puissants capables de remplacer enti€rement les travailleurs moins qualifiés. Malheureusement, notre
les données ne nous permettent pas d’observer les changements dans les salaires, la demande globale de main-d’ceuvre ou la composition des compétences des
travailleurs embauchés pour le travail.

Nos résultats mettent également en évidence les défis d’incitation a long terme que posent les systémes d’lA. Haut
les travailleurs ne sont généralement pas payés pour leurs contributions aux données de formation utilisées par les systémes d’'lA

capter et diffuser leurs compétences. Pourtant, sans ces contributions, les systémes d’IA pourraient étre moins performants.

6Le terme « centre de contact » actualise le terme « centre d’appels » pour refléter le fait qu’'une proportion croissante de clients
les contacts de service n'impliquent plus d'appels téléphoniques.
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efficace pour apprendre a résoudre de nouveaux problémes. Notre travail souléve donc des questions sur la fagon dont les travailleurs
devraient étre rémunérés pour les données qu'’ils fournissent aux systemes d’lA.

Notre article est lié a une vaste littérature sur I'impact de I'adoption technologique sur les travailleurs.
productivité et organisation du travail (par exemple Rosen, 1981 ; Autor et al., 1998 ; Athey et Stern, 2002 ; Bresnahan et al., 2002 ;
Bartel et al., 2007 ; Acemoglu et al., 2007 ; Hoffman et al. , 2017 ; Bloom
et coll., 2014 ; Michaels et coll., 2014 ; Garicano et Rossi-Hansberg, 2015 ; Acemoglu et Restrepo,
2020 ; Felten et coll., 2023). Bon nombre de ces études, en particulier celles axées sur les technologies de I'information, démontrent
que l'informatique compléte les travailleurs les plus qualifiés (Akerman et al., 2015 ; Taniguchi et Yamada, 2022). Bartel et coll. (2007)
montre que les entreprises qui adoptent les Tl ont tendance a faire appel a des
du travail et accroitre les exigences en matiére de compétences pour leurs travailleurs. Acemoglu et Restrepo (2020) étudient le
diffusion des robots et constatent que les effets négatifs des robots sur 'emploi sont plus prononcés
les travailleurs occupant des postes de cols bleus et ceux qui n’ont pas de dipldme universitaire.

Il'y a eu beaucoup moins d’études impliquant des technologies basées sur I'lA, génératives ou non.
Acemoglu et coll. (2022) ; Zolas et coll. (2020) ; Calvino et Fontanelli (2023) examinent des données économiques a I'échelle des Etats-
Unis et de 'OCDE et montrent que I'adoption d’outils d’|A se concentre parmi les grandes entreprises,
jeunes entreprises avec une productivité relativement élevée. Jusqu'a présent, les données probantes sur les impacts sur la productivité
ces technologies sont mixtes : par exemple Acemoglu et al. (2022) ne trouvent aucune relation détectable entre les investissements
dans des outils spécifiques a I'lA, tandis que Babina et al. (2022) trouvent des preuves d'une relation positive entre les investissements
des entreprises en IA et leur croissance et valorisation ultérieures.7 Ces
Les études mettent toutes en garde contre le fait que les effets des technologies d’IA sur la productivité pourraient étre difficiles a identifier @ un moment donné.
au niveau macro, car les entreprises qui adoptent I'lA différent considérablement de celles qui ne I'adoptent pas.

Dans cet article, nous fournissons des preuves au niveau micro sur I'adoption d'un outil d'|A générative a travers
des milliers de travailleurs travaillant dans une entreprise donnée et chez ses sous-traitants. Notre travail est plus proche
lié a plusieurs autres études examinant les impacts de I'lA générative dans des environnements de type laboratoire. Peng et coll.
(2023b) recrutent des ingénieurs logiciels pour une tache de codage spécifique (écrire un serveur HTTP en JavaScript) et montrent que
ceux qui ont accés a GitHub Copilot accomplissent cette tdche deux fois plus rapidement.
De méme, Noy et Zhang (2023) ménent une expérience en ligne montrant que les sujets ayant accés a ChatGPT accomplissent plus
rapidement leurs taches de rédaction professionnelle. Choi et Schwarcz (2023) donnent aux étudiants en droit I'accés a I'assistance de
I'lA lors d’'un examen de faculté de droit. Conformément a nos conclusions, Noy et Zhang (2023), Choi et Schwarcz (2023) et Peng et
al. (2023a) constatent que ChatGPT compresse

la répartition de la productivité, les travailleurs les moins qualifiés en bénéficiant le plus. Notre article, cependant, est

7L'OCDE (2023) rapporte que lorsqu'on interroge directement les entreprises interrogées, 57 % des employeurs du secteur financier et 63 % du
secteur manufacturier ont indiqué que I'lA avait un impact positif sur la productivité et 80 % des travailleurs interrogés qui travaillent avec I'lA déclarent
de meilleures performances professionnelles.
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le premier a examiner les effets & long terme sur un lieu de travail réel ou nous pouvons également suivre les tendances

d'apprentissage, les effets secondaires sur le client et les changements dans I'expérience de travail.

1 IA générative et grands modeles de langage

Ces derniéres années, le rythme rapide du développement de I'lA et des outils de diffusion publique tels que ChatGPT,

GitHub Copilot et DALL-E ont attiré I'attention, 'optimisme et I'inquiétude (Maison Blanche, 2022). Ces technologies sont toutes des
exemples de « |A générative », une classe de technologies d'apprentissage automatique qui peuvent générer de nouveaux contenus, tels
que du texte, des images, de la musique ou des vidéos, en

analyser les modéles dans les données existantes. Dans cette section, nous fournissons un apercu de I'l|A générative en tant que

technologie et discuter de ses implications économiques potentielles.

1.1 Introduction technique

Cet article se concentre sur une classe importante d’lA générative, les grands modéles de langage (LLM). Les LLM sont des modeles de
réseaux neuronaux congus pour traiter des données séquentielles (Bubeck et al., 2023). Un LLM est
formés en apprenant a prédire le mot suivant dans une séquence, compte tenu de ce qui précéde, en utilisant un vaste corpus de texte
(comme Wikipédia, des livres numérisés ou des portions d'Internet). Cette connaissance de
la cooccurrence statistique des mots lui permet de générer un nouveau texte grammaticalement correct
et sémantiquement significatif. Bien que le « grand modéle de langage » implique le langage humain, les mémes techniques peuvent étre
utilisées pour produire d’autres formes de données séquentielles (« texte ») telles que des séquences protéiques, de I'audio, du code
informatique ou des coups d’échecs (Eloundou et al., 2023).

Les progres récents de I'lA générative ont été motivés par quatre facteurs : I'échelle de calcul,
des innovations dans I'architecture des modéles, la capacité de « pré-entrainer » a I'aide de grandes quantités de données non étiquetées
et des améliorations dans les techniques de formation.8

Premiérement, la qualité des LLM dépend fortement de I'échelle : la quantité de puissance de calcul utilisée pour la formation, le
nombre de parameétres du modéle et la taille de 'ensemble de données (Kaplan et al., 2020). Les entreprises sont
consacrant de plus en plus de ressources a 'augmentation de cette échelle. Le modele GPT-3 comprenait 175 milliards de parametres, a
été formé sur 300 milliards de jetons et a généré environ 5 millions de dollars en
les colts de calcul seuls ; le modele GPT-4, quant a lui, devrait inclure 1 800 milliards de parameétres, formés sur 13 000 milliards de

jetons, pour un co(t de calcul uniquement de 65 millions de dollars (Li, 2020 ; Brown et al., 2020 ; Patel et Wong, 2023). )

8Pour un examen technique plus détaillé des progres, voir Radford et Narasimhan (2018) ; Radford et coll. (2019) ; Liu
et coll. (2023) ; Ouyang et coll. (2022).
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En termes d'architecture de modéle, les LLM modernes utilisent deux innovations clés antérieures : I'en-
codage et attention personnelle. Les encodages positionnels gardent une trace de I'ordre dans lequel un mot apparait dans une entrée
donnée.9 Pendant ce temps, l'auto-attention attribue des pondérations d'importance a chaque mot dans le contexte.
de l'intégralité du texte saisi. Ensemble, cette approche permet aux modéles de capturer des données sémantiques a long terme.
relations au sein d’un texte d’entrée, méme lorsque ce texte est divisé en segments plus petits et traité en paralléle (Vaswani et al., 2017 ;
Bahdanau et al., 2015).

Ensuite, les LLM peuvent étre pré-entrainés sur de grandes quantités de données non étiquetées provenant de sources telles que Reddit.
ou Wikipédia. Etant donné que les données non étiquetées sont beaucoup plus répandues que les données étiquetées, les LLM peuvent apprendre
sur le langage naturel sur un corpus de formation beaucoup plus large (Brown et al., 2020). En voyant, pour
Par exemple, que le mot « jaune » est plus susceptible d'étre observé avec « banane » ou « soleil » ou « caoutchouc ».
duckie », le modéle peut en apprendre davantage sur les relations sémantiques et grammaticales méme sans conseils explicites (Radford et
Narasimhan, 2018). Le modele résultant peut étre utilisé dans plusieurs applications
car sa formation n’est pas spécifique a un ensemble de taches particulier.

Enfin, les LLM a usage général peuvent étre davantage « affinés » pour générer des résultats qui correspondent aux
priorités de tout contexte spécifique (Ouyang et al., 2022 ; Liu et al., 2023). Par exemple, un modele formé pour générer du contenu sur les
réseaux sociaux gagnerait a recevoir des données étiquetées contenant non seulement
le contenu d'une publication ou d'un tweet, mais également des informations sur le degré d'engagement des utilisateurs qu'il a regu.

De méme, un LLM peut générer plusieurs réponses potentielles a une requéte donnée, mais certaines d'entre elles
peut étre factuellement incorrect ou contenir un langage toxique. Pour discipliner ce modeéle, les évaluateurs humains
peut classer ces résultats pour former une fonction de récompense qui priorise les réponses souhaitables. Ces types
de raffinements peuvent améliorer considérablement la qualité du modéle en améliorant un modele a usage général
adapté a son application spécifique (Ouyang et al., 2022).

Ensemble, ces innovations ont généré des améliorations significatives des performances des modéles.

La famille de modéles Generative Pre-trained Transformer (GPT), en particulier, a attiré une attention considérable des médias pour ses

capacités en expansion rapide.10

1.2 Les impacts économiques de I'lA générative

Les ordinateurs ont toujours excellé dans I'exécution d’'instructions préprogrammées, ce qui les rend particulierement efficaces pour les taches
pouvant étre réduites a des regles explicites (Autor, 2014). Par conséquent, com-

La putérisation a réduit de maniére disproportionnée la demande de travailleurs effectuant des taches « routiniéres » telles que la saisie de
données, la comptabilité et le travail a la chaine de montage, réduisant ainsi les salaires dans ces emplois (Acemoglu et Autor, 2011). Dans le

méme temps, l'informatisation a également accru la demande de travailleurs qui

9Par exemple, un modéle garderait une trace de « le, 1 » au lieu de seulement « le » (si « le » était le premier mot de la phrase).
10Par exemple, il a récemment été démontré que GPT-4 surpasse les humains lors de I'examen du barreau américain (Liu et al.,
2023 ; Bubeck et al., 2023 ; OpenAl, 2023).
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posséder des compétences complémentaires telles que la programmation, I'analyse de données et la recherche. Ensemble, ces
Ces changements ont contribué & accroitre les inégalités salariales aux Etats-Unis et ont été liés a divers changements organisationnels

(Katz et Murphy, 1992 ; Autor et al., 2003 ; Michaels et al., 2014 ; Bresnahan et al., 2002 ; Baker et Hubbard, 2003 ; OCDE, 2023).

En revanche, les outils d’lA générative ne nécessitent pas d’instructions explicites pour effectuer des taches. Si on lui demande de
écrivez un e-mail refusant une augmentation a un employé, les outils d'lA générative répondront probablement avec un professionnel
et note conciliante. Cela se produit parce que le modéle aura vu de nombreux exemples de lieux de travail
communication dans laquelle les demandes sont refusées de cette maniére. Il est important de noter que le modeéle produit de tels
une sortie méme si aucun programmeur n'a explicitement spécifié pour quelle tonalité serait appropriée
quel contexte, ni méme défini ce que signifie un ton comme « professionnel » ou « conciliant ». En effet, le
La capacité a se comporter « de maniére appropriée » ne peut étre pleinement exprimée, méme par ceux qui posseédent
il. Au contraire, les gens apprennent a le faire par expérience et appliquent des regles inconscientes dans le processus. Ce
Un type de « connaissance tacite » est a la base de la plupart des taches que les humains effectuent, tant sur le lieu de travail qu'a I'extérieur.
(Polanyi, 1966 ; Auteur, 2014).
Le fait que les modéles d’'IA générative affichent de telles compétences suggére qu’ils peuvent acquérir des capacités tacites.
connaissances intégrées dans les exemples de formation qu’ils rencontrent. Cette capacité étend la
types de taches que les ordinateurs peuvent étre capables d'effectuer pour inclure des taches non routiniéres qui
comptez sur votre jugement et votre expérience. Par exemple, Github Copilot, un outil d'IA qui génére du code
suggestions pour les programmeurs, a obtenu des performances impressionnantes sur les questions techniques de codage
et, si on le lui demande, peut fournir des explications en langage naturel sur le fonctionnement du code qu’il produit (Nguyen et Nadi, 2022 ;
Zhao, 2023). Parallelement, les services « Al-assistant » tels que Claude peuvent étre utilisés pour produire des analyses de rentabilisation
convaincantes, y compris la lecture et l'interprétation des états financiers.
et proposer des évaluations stratégiques. Parce que bon nombre de ces taches (codage, analyse financiére, etc.)
sont actuellement effectués par des travailleurs qui ont été isolés ou ont bénéficié des vagues précédentes
de I'adoption de la technologie, I'expansion de I'lA générative a le potentiel de modifier la relation
entre technologie, productivité du travail et inégalités (Maison Blanche, 2022).
Les outils d’'IA générative peuvent non seulement élargir les types de taches que les machines peuvent effectuer, mais ils peuvent aussi
révelent également des informations précieuses sur la maniére dont les travailleurs humains les plus productifs different des autres.
En effet, les modéles ML qui sous-tendent les systémes d'lA générative sont généralement formés sur des données.
générés par les travailleurs humains et, par conséquent, nous rencontrons de nombreux exemples de personnes exécutant
taches a la fois bonnes et mauvaises. En apprenant a prédire de bons résultats sur de telles données, les modeles ML peuvent
identifier implicitement les caractéristiques ou les modéles de comportement qui distinguent les plus performants des moins performants,
y compris des subtilités enracinées dans des connaissances tacites. Les systémes d'lA générative exploitent ensuite ces connaissances et

utilisez-le pour produire de nouveaux comportements qui incarnent ce que les plus performants pourraient faire. Cette capacité pourrait étre
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utilisés de différentes maniéres : les entreprises peuvent choisir de remplacer les travailleurs peu qualifiés par des outils basés sur I'lA, tels que
des outils pourraient étre utilisés pour démontrer les meilleures pratiques afin d’aider les travailleurs peu qualifiés a s’améliorer ou a aider moins
les travailleurs expérimentés sont plus rapidement opérationnels. Dans les deux cas, les outils d’|A générative peuvent avoir
impacts différentiels selon la capacité des travailleurs, méme parmi les travailleurs effectuant les mémes taches.
Malgré leur potentiel, les outils d’IA générative sont confrontés a des défis importants dans les applications du monde réel.
Au niveau technique, il a été démontré que les outils populaires basés sur le LLM, tels que ChatGPT, produisent
informations fausses ou trompeuses de maniére imprévisible, suscitant des inquiétudes quant a leur capacité a étre
fiable dans les situations a enjeux élevés. Deuxiemement, méme si les modeles LLM fonctionnent souvent bien sur des taches spécifiques
le laboratoire (OpenAl, 2023 ; Peng et al., 2023b ; Noy et Zhang, 2023), les types de problémes que les travailleurs
les rencontres dans des contextes réels sont susceptibles d’étre plus larges et moins prévisibles. Cela suscite des inquiétudes
a la fois sur la question de savoir si les outils d’lA seront capables de fournir une assistance précise en toutes circonstances et...
peut-étre plus important encore : la question de savoir si les travailleurs seront capables de distinguer les cas ou les outils d'lA
sont efficaces par rapport a ceux ou ils ne le sont pas. Enfin, I'efficacité des nouvelles technologies est susceptible de
dépendent de la fagon dont ils interagissent avec les structures de travail existantes. Des technologies prometteuses pourraient avoir
des effets plus limités dans la pratique en raison de la nécessité d'investissements organisationnels complémentaires, de compétences
développement ou refonte des processus métier. Parce que les technologies d’lA générative ne font que commencer

a utiliser sur le lieu de travail, on sait actuellement peu de choses sur leurs impacts.

2 Notre environnement : LLM pour le support client

2.1 Support client et IA générative

Nous étudions I'impact de I'|A générative sur le secteur du service client, un domaine ou les taux d'adoption de I'l|A sont parmi les plus élevés.11
Les interactions avec le support client sont importantes pour maintenir un

la réputation de I'entreprise et I'établissement de relations clients solides, mais, comme dans de nombreux secteurs, il

Il existe une variation substantielle de la productivité des travailleurs (Berg et al., 2018 ; Syverson, 2011).

Les travailleurs les plus récents sont également souvent moins productifs et nécessitent une formation importante. Dans le méme temps,
le turnover est élevé : les estimations du secteur suggérent que 60 % des agents des centres de contact partent chaque année, ce qui colte
aux entreprises entre 10 000 et 20 000 dollars par agent (Buesing et al., 2020 ; Gretz et Jacobson, 2018).

Pour relever ces défis en matiere de main-d’ceuvre, le superviseur moyen passe au moins 20 heures par semaine a coacher des agents moins
performants (Berg et al., 2018). Confrontées a une productivité variable, a un turnover élevé et a des colts de formation élevés, les entreprises

se tournent de plus en plus vers les outils d’lA (Chui et al., 2021).

11Par exemple, parmi les entreprises déclarant utiliser I'lA, 22 % I'utilisent dans leurs centres de service client (Chui et al.,
2021).
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Sur le plan technique, le support client est bien adapté aux outils d'lA générative actuels. D'un
Du point de vue de I'lA, les conversations client-agent peuvent étre considérées comme une série de correspondances de modéles
problemes dans lesquels on recherche une séquence d’actions optimale. Lorsqu'il est confronté a un probléme tel que « Je ne parviens pas a
me connecter », une IA/un agent doit identifier les types de problémes sous-jacents les plus probables.
pour amener un client a ne pas pouvoir se connecter et a réfléchir aux solutions qui résolvent généralement ces problémes (« Pouvez-vous
vérifier que le verrouillage des majuscules n'est pas activé ? »). En méme temps, ils doivent étre a I'écoute
la réponse émotionnelle d'un client, en veillant a utiliser un langage qui augmente la probabilité qu'un
le client répondra positivement (« ce n'était pas du tout stupide de votre part ! J'oublie toujours de vérifier ga aussi ! »). Etant donné que les
conversations avec le service client sont largement enregistrées et numérisées, les LLM pré-formés peuvent étre affinés pour le service client a
I'aide de nombreux exemples de succes ou d'échecs.
conversations résolues.
Le service client est également un environnement dans lequel il existe une grande variabilité dans les capacités des individus.
agents. Par exemple, les agents les plus performants sont souvent plus efficaces pour diagnostiquer les problémes sous-jacents.
probléme technique compte tenu de la description du probléme d'un client. Ces travailleurs posent souvent plus de questions
avant de poser un diagnostic du probléme ; cela prend plus de temps au début, mais réduit la probabilité
que les agents perdent du temps a essayer de résoudre le mauvais probléme. De telles différences dans le comportement des agents peuvent
étre souvent déduits des grandes quantités de données de formation que les modéles d'lA spécifiques au service client
avoir accés a. En conséquence, le service client est également un cadre dans lequel les modeles d’|A générative peuvent
coder potentiellement certaines des « meilleures pratiques » utilisées par les agents les plus performants.
Dans le reste de cette section, nous fournissons des détails sur I'entreprise que nous étudions et sur I'outil d'lA.

ils adoptent.

2.2 Contexte de I'entreprise de données

Nous travaillons avec une entreprise qui fournit un logiciel de support de service client basé sur I'lA (ci-apres, la « société d'lA ») pour étudier le

déploiement de son outil chez I'une de ses entreprises clientes (ci-apres, la « société de données »).

Notre société de données est une société de logiciels d'entreprise Fortune 500 spécialisée dans les processus commerciaux.
logiciels destinés aux petites et moyennes entreprises aux Etats-Unis. Il emploie une variété de
agents d'assistance technique par chat, directement ou par l'intermédiaire de sociétés tierces. La majorité des
les agents de notre échantillon travaillent dans des bureaux situés aux Philippines, avec un groupe plus restreint travaillant aux Etats-Unis et
dans d’autres pays. Sur tous les sites, les agents sont engagés de maniére assez uniforme
travail : répondre aux questions d'assistance technique des propriétaires de petites entreprises basées aux Etats-Unis.
Les chats sont attribués de maniére aléatoire et les sessions d'assistance sont relativement longues, d'une durée moyenne de 40 minutes.

avec une grande partie de la conversation consacrée a essayer de diagnostiquer le probléme technique sous-jacent. Le travail
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nécessite une combinaison de connaissances détaillées des produits, de compétences en résolution de problémes et de capacités a traiter
avec des clients frustrés.

Notre entreprise mesure la productivité a I'aide de trois mesures standard dans le service client
secteur : « temps de traitement moyen », le temps moyen qu'un agent met pour terminer une conversation ; « taux de résolution »
la part des conversations que I'agent résout avec succes ; et le « score net de promoteur » (satisfaction client), qui est calculé en
interrogeant les clients de maniére aléatoire aprés une conversation et en calculant le pourcentage de clients qui recommanderaient un
agent moins le pourcentage de ceux qui ne le feraient pas. UN
I'agent productif est capable de répondre rapidement aux discussions des clients tout en maintenant un taux de résolution élevé
et le score net du promoteur.

Sur tous les sites, les agents sont organisés en équipes avec un responsable qui fournit des commentaires et
formation des agents. Une fois par semaine, les managers organisent des séances de feedback individuelles avec chaque agent. Pour
Par exemple, un responsable peut partager la solution a un nouveau bug logiciel, expliquer I'implication d'un
changement de taxe, ou suggérer comment mieux gérer la frustration des clients face a des probléemes techniques. Agents
travaillent individuellement et la qualité de leur production n’affecte pas directement les autres. Les agents sont payés

un salaire horaire et des primes basées sur leurs performances par rapport aux autres agents.

2.3 Conception du systeme d'lA

Le systéme d'lA que nous étudions combine une version récente de GPT avec des algorithmes ML supplémentaires spécifiquement
affiné pour se concentrer sur les interactions avec le service client. Le systéme est ensuite formé sur un large ensemble de
conversations client-agent qui ont été étiquetées avec une variété de résultats et de caractéristiques :
si I'appel a été résolu avec succes, combien de temps il a fallu pour traiter I'appel et si le
'agent en charge de I'appel est considéré comme 'un des « meilleurs » par la société de données. La société d’IA utilise alors
ces données pour rechercher les modéles de conversation les plus prédictifs de la résolution et de la gestion des appels.
temps.
La société d’lA entraine davantage son modele en utilisant un processus similaire dans son esprit a celui d’Ouyang et al. (2022) a
prioriser les réponses des agents qui expriment de I'empathie, fournir une documentation technique appropriée et
limiter le langage non professionnel. Cette formation supplémentaire atténue certaines des préoccupations associées
en s'appuyant sur les LLM pour générer du texte.
Une fois déployé, le systéme d'lA génére deux principaux types de résultats : 1) des suggestions en temps réel
sur la maniére dont les agents doivent répondre aux clients et 2) des liens vers la documentation interne de I'entreprise de données pour

les problémes techniques pertinents. Dans les deux cas, les recommandations sont basées sur un historique du

conversation.12

12Par exemple, la bonne réponse lorsqu'un client déclare « Je ne peux pas suivre les heures de mes employés lors de
déplacements professionnels » dépend de la version du logiciel de I'entreprise de données utilisée par le client. Supposons
que le client ait déja mentionné qu'’il utilise la version premium. Dans ce cas, ils devraient avoir accés a un appareil mobile distant

dix
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La figure 1 illustre un exemple d’assistance par I'l|A. Dans la fenétre de discussion (Panneau A), Alex, le
client, décrit son probleme a l'agent. Ici, I'assistant IA génére deux réponses suggérées (panneau B). Dans cet exemple, il a appris que
des expressions telles que « Je peux certainement vous aider »
avec ga!" et « Heureux de vous aider a résoudre ce probléme dés que possible » sont associés a des résultats positifs. Panneau
La figure A.1 de I'annexe montre un exemple de recommandation technique du systéme d'lA.
ce qui se produit lorsqu'il recommande un lien vers la documentation technique interne de I'entreprise de données.

Il est important de noter que le systéme d’lA que nous étudions est congu pour augmenter plutét que remplacer les agents humains.
Le résultat est affiché uniquement a I'agent, qui a toute discrétion quant a l'intégration (totale ou partielle) des suggestions de I'lA. Cela
réduit la probabilité que des résultats hors sujet ou incorrects fassent
leur place dans les conversations avec les clients. De plus, le systéeme ne fournit pas de suggestions lorsque

ses données de formation sont insuffisantes pour cette situation. Dans ces situations, I'agent doit répondre sur

les leurs.

3 Déploiement, données et stratégie empirique

3.1 Déploiement du modéle d'lA

L'assistant IA que nous étudions a été progressivement déployé au niveau des agents aprées un premier projet pilote randomisé de sept
semaines impliquant 50 agents.13 Le déploiement était largement uniforme a la fois dans les données

les propres agents du service client de I'entreprise et ses agents externalisés. Documents de la figure A.2 de I'annexe

la progression du déploiement parmi les agents qui seront éventuellement traités. La majeure partie de I'adoption

se produit entre novembre 2020 et février 2021.

3.2 Statistiques récapitulatives

Le tableau 1 fournit des détails sur les caractéristiques de I'échantillon, divisé en trois groupes : les agents qui ne sont jamais
ayant accés a I'outil d’|A pendant notre période d’échantillonnage (« jamais traité »), des observations pré-lA pour ceux qui y ont
finalement acces (« traités, pré ») et des observations post-IA (« traitées, post »).

Au total, nous observons le texte de la conversation et les résultats associés a 3 millions de discussions sur 5 179

agents. Dans ce cadre, nous observons 1,2 million de chats par 1 636 agents dans la période post-IA. La plupart des agents
dans notre échantillon, 89 % sont situés en dehors des Etats-Unis, principalement aux Philippines. Pour chaque

agent, nous observons son responsable assigné, son mandat, sa situation géographique et les informations sur son entreprise.

chronométrage, ce qui signifie que les agents de support doivent diagnostiquer et résoudre un probléme technique qui empéche le logiciel de fonctionner.
Si, toutefois, le client déclare utiliser la version standard, la bonne solution consiste pour le client a passer a la version premium afin d'accéder a cette
fonctionnalité. Pour en savoir plus sur le suivi du contexte, voir, par exemple, Dunn et al. (2021).

13Les données de 'ECR sont incluses dans le cadre de notre analyse principale mais ne sont pas analysées séparément en raison de la petite taille de
leur échantillon.

1"
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Pour examiner les impacts de ce déploiement, nous construisons plusieurs variables clés, toutes agrégées
au niveau agent-mois, qui est notre principal niveau d’analyse.
Notre principale mesure de productivité est le nombre de résolutions par heure (RPH), le nombre de discussions qu'un employé est capable
de résoudre avec succes par heure. Nous considérons cette mesure comme la plus efficace
résumé de la productivité d’un travailleur dans I'entreprise. Le RPH d'un agent est déterminé par plusieurs facteurs :
le temps moyen nécessaire a un agent pour terminer une conversation, le nombre de conversations qu'il
sont capables de gérer par heure (représentant plusieurs conversations simultanées) et la part des conversations qui sont résolues avec succes.
Nous les mesurons individuellement comme, respectivement, moyenne
temps de traitement (AHT), discussions par heure (CPH) et taux de résolution (RR). De plus, nous observons également
une mesure de la satisfaction client via le score net de promoteur (NPS) d'un agent, qui est collecté
par I'entreprise a partir d'enquétes auprés des clients apres appel.
Nous observons ces mesures pour différents nombres d'agents. Nous sommes notamment en mesure de reconnaitre
struct mesures du temps de traitement moyen et des discussions par heure a partir de nos données au niveau des discussions. Nous avons donc
observer les mesures AHT et CPH pour tous les agents de notre échantillon. Les mesures qui impliquent une compréhension
La qualité des appels (taux de résolution et satisfaction client) est fournie au mois par agent.
niveau par notre société de données. Parce que notre société de données externalise la plupart de ses fonctions de service client,
elle n'a pas de contréle direct sur ces informations, qui sont conservées par des entreprises sous-traitantes. Comme un
En conséquence, nous observons les taux de résolution et les scores nets de promoteur pour un sous-ensemble d’agents dans nos données. Ce,
a son tour, cela signifie que nous n'observons notre mesure omnibus de productivité (résolutions par heure) que pour
ce sous-ensemble plus petit.
La figure 2 représente les distributions brutes de nos résultats pour chacune des phases jamais, avant et apres.
sous-groupes de traitement. Plusieurs de nos principaux résultats sont facilement visibles dans ces données brutes. Dans les panneaux
De A a D, nous constatons que les agents post-traitement obtiennent de meilleurs résultats dans une gamme de résultats, par rapport a
a la fois des agents jamais traités et des agents de prétraitement. Dans le panel E, nous ne voyons aucune différence perceptible
dans la satisfaction des clients interrogés parmi les groupes traités et non traités.
En se concentrant sur notre principale mesure de productivité, le panneau A de la figure 2 et le tableau 1 montrent que jamais
les agents traités résolvent en moyenne 1,7 conversations par heure, tandis que les agents post-traitement en résolvent 2,5
chats par heure. Une partie de cette différence peut étre due a des différences dans la section initiale : traitée
les agents ont des résolutions par heure plus élevées avant le déploiement du modéle d'lA (2,0 chats) par rapport aux agents jamais traités (1,7).
Ce méme schéma apparait pour les discussions par heure (Panel C) et les taux de résolution (Panel D) : alors que les agents déja traités semblent
étre plus performants au début que les agents qui ne sont jamais traités, les agents post-traitement fonctionnent nettement mieux. En regardant a
la place
aux temps de traitement moyens (panneau B), nous observons une tendance plus nette : agents prétraités et agents jamais traités

ont des distributions similaires des temps de manipulation moyens, centrées sur 40 minutes, mais les agents de post-traitement
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ont un temps de traitement moyen inférieur de 35 minutes. Ces chiffres reflétent bien sir des différences flagrantes
qui ne tiennent pas compte des facteurs de confusion potentiels tels que les différences dans I'expérience des agents ou
différences dans la sélection du traitement. Dans la section suivante, nous attribuerons plus précisément ces

différences brutes dans I'impact du déploiement du modéle d’IA.

3.3 Stratégie empirique

Nous isolons I'impact causal de I'accés aux recommandations de I'lA en utilisant une différence standard
régression des différences :

yit « &t " ai " BAIit T yXit* it (1)

Nos variables de résultat capturent diverses mesures de productivité pour I'agent i au cours de I'année-mois t,

comme indiqué précédemment. Etant donné que les travailleurs ne travaillent souvent qu'une partie de I'année, nous incluons uniquement
observations année-mois pour un agent qui est activement employé (par exemple affecté a des chats). Notre principale variable d’intérét est
Alit, un indicateur égal a un si 'agent i a acces aux recommandations de I'lA.

au temps t. Toutes les régressions incluent les effets fixes année-mois 5t pour contréler les effets courants variables dans le temps.

des facteurs tels que la saison des imp6ts ou la fin du trimestre commercial. Dans notre spécification préférée, nous

incluent également des contréles pour les effets fixes ai au niveau de I'agent invariants dans le temps et la durée d'occupation de I'agent variable dans le temps.
Les erreurs standards sont regroupées au niveau de l'agent.

Une littérature en croissance rapide a montré que les régressions bidirectionnelles a effets fixes fournissent des résultats cohérents.
estimations uniquement avec des hypothéses fortes sur 'lhomogénéité des effets du traitement, et peuvent étre biaisées lorsque les effets du
traitement varient dans le temps ou selon la cohorte d’adoption (Cengiz et al., 2019 ; de Chaise-

Martin et D'Haultfoeuille, 2020 ; Soleil et Abraham, 2021 ; Goodman-Bacon, 2021 ; Callaway et Sant'’Anna, 2021 ; Borusyak et al., 2022). Par
exemple, les travailleurs peuvent mettre du temps a s'adapter a I'utilisation du

Systéme d’IA, auquel cas son impact au cours du premier mois peut étre moindre. Alternativement, I'intégration

des cohortes ultérieures d’agents peuvent étre plus fluides, de sorte que les effets de leur traitement peuvent étre plus importants.

Nous étudions la dynamique des effets du traitement a 'aide de I'estimateur pondéré par interaction (IW) proposé dans Sun et Abraham
(2021). Sun et Abraham (2021) montrent que cet estimateur est cohérent en supposant des tendances paralleles, 'absence de comportement
d’anticipation et des effets de traitement spécifiques a la cohorte qui suivent le méme profil dynamique.14 En annexe, nous montrons que nos
deux principales différences de différences
et les estimations des études d'événements sont similaires en utilisant des estimateurs robustes introduits dans de Chaisemartin et
D'Haultfceuille (2020), Borusyak et al. (2022), Callaway et Sant'Anna (2021), et Sun et Abra-

ham (2021), ainsi que I'utilisation des OLS a effets fixes bidirectionnels traditionnels.

14Cette derniere hypothése signifie que les effets du traitement peuvent varier au cours de I'événement et que les effets moyens du
traitement peuvent varier selon les cohortes d’adoption (car méme si elles suivent le méme profil événement-temps, nous observons
différentes cohortes pour différentes périodes d’événement). ).
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4 principaux résultats

4.1 Paramétres de productivité

Le tableau 2 examine I'impact du déploiement du modéle d’IA sur notre principale mesure de production.

tivité, résolutions par heure, en utilisant un modéle standard a effets fixes bidirectionnel. Dans la colonne 1, nous montrons

que, en contrélant les effets fixes de temps et de lieu, I'accés aux recommandations de I'|A augmente la résolution

0,47 conversations par heure, en hausse de 22,2 % par rapport a une moyenne de 2,12. Dans la colonne 2, nous incluons les effets fixes
pour les agents individuels afin de tenir compte des différences potentielles entre les agents traités et non traités. Dans

Dans la colonne 3, nous incluons des contréles supplémentaires pour la durée du mandat de I'agent, qui varie dans le temps. Au fur et a mesure que nous ajoutons des controles,
nos effets diminuent Iégerement, de sorte que, avec les effets fixes d'agent et d'occupation, nous constatons que le déploiement de

L'lA augmente le RPH de 0,30 chat ou 13,8 %. Les colonnes 4 a 6 produisent ces mémes modéles et

magnitudes pour le log de RPH.

Le tableau A.1 de I'annexe trouve des résultats similaires en utilisant d'autres estimateurs par différence de différence dans
présenté dans Callaway et Sant'’/Anna (2021), Borusyak et al. (2022), de Chaisemartin et D'Haultfceuille (2020), et Sun et Abraham (2021).
Contrairement aux MCO traditionnels, ces estimateurs évitent de comparer les unités nouvellement traitées et déja traitées. Dans la
plupart des cas, nous constatons des effets plus importants de I'assistance de I'lA
en utilisant ces alternatives.

La figure 3 montre les estimations de I'étude d'événements IW de Sun et Abraham (2021) pour le
impact de l'assistance de I'|A sur le RPH, en niveaux et logs. Pour les deux résultats, nous trouvons un impact substantiel et
augmentation immédiate de la productivité dés le premier mois de déploiement. Cet effet augmente Iégerement dans
le deuxiéme mois et reste stable et persistant jusqu'a la fin de notre échantillon. Figure en annexe
A.3 montre que cette tendance peut également étre observée a I'aide d'estimateurs alternatifs d'études d'événements : Callaway et
Sant'Anna (2021), Borusyak et al. (2022), de Chaisemartin et D'Haultfceuille (2020), et
effets fixes bidirectionnels traditionnels.

Dans le tableau 3, nous rapportons des résultats supplémentaires en utilisant notre spécification préférée avec année-mois, agent,
et les effets fixes du mandat des agents. La colonne 1 documente une diminution de 3,8 minutes de la durée moyenne des
les discussions avec les clients, soit une baisse de 9 % par rapport a la moyenne de référence (des temps de traitement plus courts sont
généralement considérés comme meilleurs). Ensuite, la colonne 2 indique une augmentation de 0,37 unité du nombre de discussions
qu'un agent peut gérer par heure. Par rapport @ une moyenne de base de 2,6, cela représente une augmentation d'environ 14 %.
Contrairement au temps de traitement moyen, les discussions par heure tiennent compte de la possibilité que les agents puissent gérer
plusieurs discussions simultanément. Le fait que nous trouvions un effet plus fort sur ce résultat suggére que
L’IA permet aux agents d’accélérer les discussions et d’effectuer plusieurs taches plus efficacement.

La colonne 3 du tableau 3 indique une Iégéere augmentation de 1,3 point de pourcentage des taux de résolution des discussions,

significatif au seuil de 10%. Cet effet est économiquement modeste, étant donné une résolution de base élevée.
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taux de 82%; nous interprétons cela comme une preuve que les améliorations dans la gestion du chat ne viennent pas au moment
dépenses liées a la résolution de problémes en moyenne. Enfin, la colonne 4 ne constate aucun changement économiquement significatif
de la satisfaction client, mesurée par les scores nets des promoteurs : le coefficient est de -0,13 points de pourcentage et la moyenne est de 79,6 %.
Les colonnes 5 a 8 rapportent ces résultats pour les résultats enregistrés.
A l'avenir, nous rapporterons nos estimations dans des journaux, pour faciliter I'interprétation.

La figure 4 présente les études d'événements d'accompagnement pour des résultats supplémentaires. Nous voyons immédiatement
impacts sur le temps de traitement moyen (Panel A) et les discussions par heure (Panel B), et des modéles relativement stables pour le taux de
résolution (Panel C) et la satisfaction client (Panel D). Nous interprétons donc ces résultats comme disant qu’en moyenne, I'assistance de I'lA
augmente la productivité sans impact négatif.

taux de résolution et satisfaction des clients interrogés.

4.2 Impacts selon la compétence et I'ancienneté de I'agent

Il existe un débat important sur les conséquences distributives des technologies basées sur I'lA sur les travailleurs.

productivité. Une littérature abondante suggere que les vagues antérieures de technologies de l'information et de la communication (par exemple,
Internet, ordinateurs, communication en réseau) ont complété les compétences élevées.

travailleurs, augmentant leur productivité et la demande de main-d’ceuvre et creusant les écarts de salaires. Gén-

Les outils d'lA ératifs, cependant, sont basés sur des outils d'apprentissage automatique qui reposent sur la recherche de modeles.

associé au succes. Comme indiqué précédemment, les outils d’lA générative peuvent avoir un modeéle de fonctionnement différent.
conséquences sur la productivité par rapport aux vagues précédentes d’adoption de technologies. Dans cette section, nous ex-

déterminer si I'accés a I'assistance de I'lA a des impacts différents selon deux dimensions : les compétences des travailleurs et

expérience du travailleur.

4.2.1 Compétences des travailleurs chargés du prétraitement

Dans le panneau A de la figure 5, nous examinons comment nos effets estimés sur la productivité différent selon le niveau de productivité d'un agent.
productivité pré-lA. Nous divisons les agents en quintiles a I'aide d'un indice de compétence basé sur leur appel moyen
efficacité, taux de résolution et satisfaction des clients interrogés au cours du trimestre précédant I'adoption
du systéeme d’lA. Ces quintiles de compétences sont définis au sein d'un mois-entreprise. Pour isoler 'impact de
compétence des travailleurs, nous contrélons également I'ancienneté des travailleurs lors du déploiement de I'lA.
Dans le panel A, nous montrons que I'impact de I'aide a I'lA sur la productivité est plus prononcé pour les travailleurs.
dans le quintile de compétences le plus bas (c6té le plus a gauche), qui constatent un point de log de 0,29 ou une augmentation de 34 % des
résolutions par heure. En revanche, I'assistance de I'lA n’entraine aucune augmentation de productivité pour les plus qualifiés.
ouvriers (c6té le plus a droite).
Dans la figure 6 , nous montrons que les agents les moins qualifiés enregistrent systématiquement les gains les plus importants dans nos autres

résultats. Pour les travailleurs les plus qualifiés, nous constatons des résultats mitigés : un effet nul sur le temps de traitement moyen
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(Panel A), un effet positif pour les discussions par heure (Panel B) et, fait intéressant, une diminution Iégére mais statistiquement
significative des taux de résolution et de la satisfaction des clients (Panels C et D). Ces résultats

sont cohérents avec I'idée selon laquelle les outils d’lA générative peuvent fonctionner en exposant les travailleurs peu qualifiés a des
les meilleures pratiques des travailleurs les plus qualifiés. Les travailleurs peu qualifiés en bénéficient car I'aide de I'lA leur apporte

eux avec de nouvelles solutions, alors que les plus performants ne verront peut-étre que peu d'avantages a étre exposés

a leurs propres meilleures pratiques. En effet, le fait que nous constations des effets négatifs sur les mesures de la qualité du chat (taux
de résolution et satisfaction client) suggére que les recommandations de I'lA peuvent détourner I'attention.

les plus performants, ou les amener a choisir I'option la plus rapide (en suivant les suggestions) plutét que de prendre

le temps de trouver leurs propres réponses.

4.2.2 Expérience du travailleur avant le traitement

Ensuite, nous répétons notre analyse précédente sur la durée d’occupation des agents. Pour ce faire, nous répartissons les agents en cing groupes
en fonction de leur mandat au moment de l'introduction du modéle d’lA. Certains agents ont moins d'un mois
d’occupation lorsqu’ils regoivent un acces a I'lA, tandis que d’autres ont plus d’'un an d’expérience. Isoler
l'impact de I'ancienneté des travailleurs, nous contrélons les compétences des travailleurs lorsqu'’ils ont acces a I'lA.

Dans le panneau B de la figure 5, nous observons un schéma clair et monotone dans lequel les agents les moins expérimentés
constatez les plus grands gains en résolutions par heure. Les agents avec moins d'un mois d'ancienneté s'améliorent
leurs résolutions par heure de 0,38 point log, soit une amélioration de 46 % (par rapport aux agents du méme mandat qui n'ont pas acces

a l'assistance de I'A). En revanche, nous ne constatons aucun effet pour les agents ayant plus d’un an d’ancienneté.

Dans la figure 7, nous montrons les mémes tendances pour d’autres résultats. Dans les panneaux A et B, nous voyons que
L'assistance IA génére d'importants gains en termes d'efficacité du traitement des appels, mesurés par les temps de traitement moyens
et des discussions par heure, respectivement, parmi les nouveaux travailleurs. Dans les panels C et D, nous trouvons des
impacts de I'assistance IA sur la qualité du chat, tels que mesurés par les taux de résolution et la satisfaction client,
respectivement. Pour les travailleurs les plus expérimentés, nous constatons des effets positifs modestes sur le temps de traitement
moyen (panneau A), des effets positifs mais statistiquement insignifiants sur les discussions par heure (panneau B) et de faibles effets.
mais effets négatifs statistiquement significatifs pour les mesures de la qualité des appels et de la satisfaction client

(Panneaux C et D).

4.2.3 Descendre la courbe d'expérience

Pour explorer plus en détail 'impact de I'aide de I'lA sur les nouveaux travailleurs, nous examinons comment la productivité des travailleurs

évolue au travail.15 Dans la figure 8, nous représentons les variables de productivité par mandat d’agent pour trois catégories distinctes.

15Nous évitons le terme « courbe d’apprentissage » car nous ne pouvons pas distinguer si les travailleurs apprennent ou suivent simplement
recommandations.
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groupes : les agents qui n'ont jamais acces au modéle d'lA (« jamais traités »), ceux qui y ont acces dés leur arrivée dans le cabinet (« toujours

traités ») et ceux qui y ont accés au cours de leur cinqui€me mois dans le cabinet (« toujours traités ») traité 5 mois. »).

Nous constatons que tous les agents démarrent avec environ 2,0 résolutions par heure. Des travailleurs qui ne sont jamais
traitées (ligne bleue) améliorent lentement leur productivité avec I'expérience, atteignant environ 2,5 résolutions par heure 8 4 10 mois plus
tard. En revanche, les travailleurs qui ont toujours acceés a I'l|A
(ligne rouge) augmentent leur productivité a 2,5 résolutions par heure aprés seulement deux mois et continuent de s'améliorer jusqu'a ce qu'ils
résolvent plus de 3 discussions par heure aprés cing mois d'occupation.16 La comparaison de ces deux groupes suggére que l'acces aux
recommandations de I'lA aide
les travailleurs progressent plus rapidement sur la courbe d’expérience.

Le dernier groupe du panel A suit les travailleurs qui commencent leur mandat dans I'entreprise sans accés a I'aide de I'lA, mais qui 'y
ont accés aprés cing mois de travail (ligne verte). Ces travailleurs
s’améliore lentement, de la méme maniéere que les travailleurs n’ayant jamais été traités pendant les cinq premiers mois de leur mandat.
Cependant, a partir du cinqui€me mois, ces travailleurs y ont accés et nous constatons rapidement leur productivité.
augmentent en suivant la méme trajectoire que les agents toujours traités. Dans la figure A.4 en annexe, nous
tracez ces courbes pour d’autres résultats. Nous voyons des preuves claires que la courbe d'expérience pour toujours-
les agents traités sont plus élevés en termes de temps de traitement, de discussions par heure et de taux de résolution (panneaux A a C). Le
panel D suit un modéle similaire mais plus bruyant en matiere de satisfaction client.

Ensembile, ces résultats indiquent que I'accés a I'lA aide les nouveaux agents a évoluer plus rapidement dans le monde.
courbe d'expérience. Pour bon nombre des résultats de la figure 8, les agents ayant deux mois d’ancienneté et

I'accés a l'assistance de I'lA fonctionne aussi bien ou mieux que les agents ayant plus de six mois d'ancienneté

qui N’y ont pas acces.

5 Adhésion, apprentissage et changement conversationnel

Dans cette section, nous menons diverses analyses visant & mieux comprendre les mécanismes
derriére nos principaux résultats.

Tout d’abord, nous examinons comment les travailleurs réagissent aux recommandations de I'l|A. Nous montrons que les travailleurs sont
sélectifs sur les recommandations qu'ils adoptent, suivant les recommandations a 35% en moyenne.
Nous constatons que les bénéfices de I'aide a I'lA sont plus élevés pour les travailleurs qui choisissent de suivre les recommandations.
rendez-vous. Conformément a une histoire dans laquelle les travailleurs trouvent les recommandations de I'lA utiles, nous montrons que
les taux d’'observance augmentent avec le temps pour tous les travailleurs, en particulier parmi les travailleurs agés : a la fin de

Dans notre échantillon, nous constatons des taux d’adhésion similaires selon I'ancienneté et les compétences des travailleurs.

16Notre échantillon s’arréte ici car nous disposons de trés peu d’observations plus de cing mois aprés le traitement.
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Deuxiemement, nous explorons si I'assistance de I'lA aide les travailleurs a apprendre. Utiliser les informations sur les logiciels
pannes au cours desquelles I'assistance de I'lA est temporairement indisponible, nous fournissons la preuve que I'exposition a I'l|A
conduit a des changements durables dans les compétences des travailleurs. Nous constatons que les travailleurs exposés aux recommandations de I'lA
continuent a mieux fonctionner pendant les pannes, et cet effet est plus important aprés une exposition plus longue et pour
des agents qui suivent de plus prés les recommandations de I'lA lorsque le logiciel fonctionne.

Enfin, en utilisant une analyse textuelle des enregistrements de chat eux-mémes, nous fournissons des preuves suggestives que
L'assistance de I'|A modifie le contenu de la communication des agents. Nous documentons les changements au sein de I'agent
dans la communication suite au déploiement de I'lA, avec des changements plus importants pour les travailleurs moins qualifiés. A travers-
personne, nous montrons que ces changements augmentent la similarité des modéles de communication entre les
et des agents hautement qualifiés. Ces résultats sont cohérents avec les recommandations de I'lA en faveur des personnes peu qualifiées.
travailleurs a communiquer davantage comme des travailleurs hautement qualifiés.

Pris ensemble, nos résultats suggérent que I'examen et le suivi des recommandations de I'lA aident
les travailleurs — en particulier les travailleurs les moins qualifiés — apprennent a adopter les meilleures pratiques recueillies auprés des

compétences et agents plus expérimentés.

5.1 Adhésion aux recommandations de I'lA

L’outil d’'IA que nous étudions fait des suggestions, mais les agents sont en fin de compte responsables de ce qu'’ils disent.
le consommateur. Dans nos principaux résultats, nous estimons I'impact de I'acces a I'outil d’IA sur les résultats, indépendamment du
de la fréquence a laquelle les agents suivent ses recommandations. Ici, nous examinons dans quelle mesure les agents adhérent
aux recommandations de I'lA et documenter I'association entre 'adhésion et les retours a I'adoption.
Nous mesurons « I'adhésion » a partir du niveau du chat, en utilisant la part des recommandations de I'l|A qui
chaque agent suit. Notre société d’'IA code les agents comme ayant adhéré a une recommandation s'ils :
cliquez pour copier le texte Al suggéré ou s'ils saisissent eux-mémes quelque chose de trés similaire. Nous prenons ceci
mesurez au niveau du chat et agrégez-la au niveau du mois de I'agent.
Le panneau A de la figure 9 montre la distribution de I'adhésion moyenne par mois par agent pour notre post-
Echantillon d'IA, pondéré par le nombre de journaux de recommandations d'lA fournies & cet agent dans ce
mois. Le taux d'observance moyen est de 38 %, avec un écart interquartile de 23 % a 50 % : agents
ignorent souvent les recommandations. En fait, la part des recommandations suivies est similaire a celle
part des autres chiffres rendus publics pour les outils d’IA générative ; une étude des rapports GitHub Copilot
que les développeurs individuels utilisent 27 % a 46 % des recommandations de code (Zhao, 2023). Un tel comportement peut étre
approprié, étant donné que les modéles d’lA peuvent faire des suggestions incorrectes ou non pertinentes.
Le panneau B de la figure 9 montre que les retours sur le déploiement du modéle d’lA sont plus élevés lorsque les agents
suivre les recommandations. Pour le montrer, nous divisons les agents en quintiles en fonction du pourcentage de recommandations d'lA

qu'ils suivent au cours du premier mois d'acces a I'lA et estimons séparément I'impact de
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Assistance |A pour chaque groupe. Ces estimations prennent en compte les effets fixes année-mois et agents comme dans
Colonne 5 du tableau 2.

Nous constatons une augmentation réguliére et monotone des rendements par I'adhésion des agents : parmi les agents du
quintile le plus bas, on constate toujours un gain de productivité de 10 %, mais pour les agents du quintile le plus élevé, le
l'impact estimé est plus de deux fois plus élevé, proche de 25 %. La figure A.5 de I'annexe montre les résultats pour
nos quatre autres mesures de résultats. La corrélation positive entre 'adhésion et les rendements se maintient
le plus fortement pour le temps de traitement moyen (Panel A) et les discussions par heure (Panel B), et plus bruyamment pour le taux de résolution
(Panel C) et la satisfaction client (Panel D).

Nos résultats concordent avec I'existence d’un effet thérapeutique lié au respect des recommandations de I'lA.
sur la productivité. Nous notons cependant que cette relation pourrait également étre motivée par d'autres facteurs : la sélection (les agents qui
choisissent d'adhérer sont plus productifs pour d'autres raisons) ; ou sélection sur les gains (les agents qui suivent les recommandations sont ceux
qui obtiennent les plus grands rendements). Pour approfondir ce point, nous considérons la préférence révélée des travailleurs : continuent-ils a
suivre les recommandations de I'IA au fil du temps ?
temps? Si nos résultats étaient déterminés uniquement par la sélection, nous nous attendrions a ce que les travailleurs ayant une faible adhésion
continuer a avoir une faible adhésion, car il était optimal pour eux de le faire.

La figure 10 représente I'évolution de I'adhésion a I'lA au fil du temps, pour différentes catégories d’agents. Panneau A
commence par considérer les agents qui différent dans leur conformité initiale a I'l|A, que nous catégorisons en fonction de
Terciles d’adhésion a I'lA au cours du premier mois de déploiement du modéle. Ici, on voit que la conformité soit
reste stable ou augmente avec le temps. Les agents les plus conformes au départ continuent de le faire aux mémes taux (juste au-dessus de 50
%). Les agents les moins conformes au départ augmentent leur conformité au fil du temps : ceux du tercile inférieur suivent initialement les
recommandations moins de 20 % du temps, mais, au cinquieme mois, leurs taux de conformité ont augmenté de plus de 50 %, pour atteindre un
peu plus de la moitié du temps. Ensuite, panneau B
répartit les travailleurs selon leur mandat au moment du déploiement de I'lA. Les travailleurs plus &gés sont initialement moins susceptibles de
suivre les recommandations de I'IA : 30 % pour ceux qui ont plus d'un an d'ancienneté, contre 37 % pour ceux qui ont moins de trois mois
d'ancienneté. Cependant, au fil du temps, tous les travailleurs augmentent leur
I'adhésion, les travailleurs plus agés le faisant plus rapidement, de sorte que les groupes convergent cing mois plus tard.
déploiement. Dans le panneau C, nous montrons la méme analyse par compétence des travailleurs lors du déploiement de I'lA. Ici, nous voyons
que les taux de conformité sont similaires dans tous les groupes de compétences et que tous les groupes augmentent leur conformité au fil des ans.
temps.

Les résultats de la figure 10 sont cohérents avec ceux des agents, en particulier ceux qui sont initialement plus
sceptique — en vient a valoriser les recommandations de I'lA au fil du temps. Une hypothése alternative est cependant
que les agents qui n'aiment pas travailler avec I'aide de I'lA quittent I'entreprise a des taux plus élevés. Dans la figure en annexe
A.6, nous répétons I'analyse ci-dessus, en nous concentrant sur les changements d'adhésion au sein de I'agent (c'est-a-dire I'adhésion

taux résiduels par effets fixes des agents). Nos résultats intra-agent suivent un schéma similaire : tous
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les travailleurs augmentent leur adhésion au fil du temps, et ces augmentations semblent plus importantes pour les travailleurs qui étaient
initialement les moins conformes et les travailleurs les plus anciens. Cela suggére que I'augmentation de

I'adhésion au fil du temps ne dépend pas exclusivement de la sélection.

5.2 Apprentissage des travailleurs

Une question clé soulevée par nos résultats jusqu’a présent est de savoir si ces améliorations de la productivité et
les changements dans les modes de communication reflétent des changements durables dans le capital humain des travailleurs ou simplement leur
dépendance croissante a l'aide de I'lA.

Pour étudier cela, nous examinons comment les travailleurs se comportent pendant les périodes pendant lesquelles ils ne sont pas en mesure de
accéder aux recommandations d'lA en raison de problémes techniques au sein de I'entreprise d'lA. Des pannes surviennent occasionnellement dans
nos données et peut durer de quelques minutes a quelques heures. Lors d'une panne, le systéme
ne parvient pas a fournir des recommandations a certains travailleurs, mais pas nécessairement a tous. Par exemple, les pannes
peut affecter les agents qui se connectent a leur ordinateur apres une panne du systéme, mais pas les agents travaillant sur leur ordinateur.
en méme temps qui s'était inscrit plus tot. lls peuvent également affecter les travailleurs utilisant un seul serveur physique, mais
pas un autre. Notre cabinet d'lA suit les pannes les plus importantes afin d'effectuer des revues techniques
de ce qui n'a pas fonctionné. Nous compilons ces rapports systéme pour identifier les périodes au cours desquelles un
Une fraction des discussions est affectée par des pannes.

La figure A.7 de I'annexe montre un exemple d'une telle panne, survenue le 10 septembre.

2020. L'axe des y représente la part des discussions post-traitement (par exemple celles qui ont lieu aprés le déploiement du systéme d'lA pour un
agent donné) pour lesquelles le logiciel d'IA ne fournit aucune suggestion, agrégées au niveau horaire. L'axe des X suit les heures en jours précédant
et suivant le

événement de panne (les heures avec moins de 15 discussions apres le traitement sont tracées sous forme de zéros pour plus de clarté).
Pendant les périodes sans interruption, la part des discussions sans recommandations d'lA est généralement de 30 a 40 %.

Cela refléte le fait que le systéme d'|A ne génere pas de recommandations en réponse a toutes les questions.

messages, méme lorsqu'il fonctionne correctement. Etant donné que de nombreuses discussions sont courtes, il est courant de

voir les discussions se terminer sans que le systéme d’lA n’intervienne. Cependant, le matin du 10 septembre, nous

Nous constatons une augmentation notable du nombre de discussions sans recommandations, atteignant prés de 100 %.

Les enregistrements de notre société d'lA indiquent que cette panne a été causée par un ingénieur logiciel exécutant un

test de charge qui a fait planter le systéme.

La figure 11 examine l'impact de I'accés au systéme d'lA pour les discussions qui ont lieu pendant et
en dehors de ces périodes d'interruption. Alors que nos principales régressions d'études sur les événements se situent au niveau du mois-travailleur
niveau, ceux-ci sont au niveau du chat, afin de comparer plus précisément les conversations qui ont eu lieu
pendant les périodes de panne, par rapport a ceux qui ne le faisaient pas. Le panel A examine I'impact de I'introduction

de l'assistance de I'lA sur la durée du chat (plus la durée est courte, plus elle est efficace), en utilisant uniquement les périodes post-adoption dans
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pour lequel aucune panne n’est signalée. Conformément a nos principaux résultats, nous constatons une diminution immédiate de la durée des
discussions individuelles d'environ 10 & 15 %.
Dans le panel B, nous utilisons les mémes observations avant le traitement, mais nous limitons désormais a I'aprés-adoption.
périodes impactées par des pannes importantes. Notons d'abord que nos estimations sont bruitées et que leur
I'ampleur semble plus importante que pour les périodes sans coupure (diminution de 15 a 25 % de la durée du chat).
Les pannes d'lA étant rares et pas nécessairement aléatoires, cela peut refléter des différences dans les types
des discussions vues pendant les périodes de panne que pendant les périodes hors panne. Cependant, en se concentrant
En ce qui concerne I'ampleur des effets estimés au fil du temps, une tendance intéressante se dégage. Plutdt que de refuser
immédiatement aprés I'adoption et restant largement stable comme nous le voyons dans le panneau A pour les périodes sans interruption,
Le panneau B montre que I'avantage de I'exposition a I'assistance de I'lA augmente avec le temps pendant une panne
périodes. Autrement dit, si une panne survient un mois aprées I'adoption de I'lA, les employés ne gérent pas le chat.
beaucoup plus rapidement que leur niveau de référence avant I'adoption. Cependant, si une panne survient aprés trois mois
d'exposition aux recommandations de I'lA, les travailleurs gérent le chat plus rapidement, méme s'ils ne le sont pas.
recevoir une assistance directe par I'lA.
Dans la figure 12, nous avons divisé nos principales études sur les événements de panne en fonction de I'adhésion initiale des travailleurs a I'l|A, comme décrit
a la section 5.1. Le panel A montre que les travailleurs ayant une forte adhésion initiale a I'l|A connaissent des déclins importants et rapides
dans les délais de traitement du chat (par rapport a leur référence de pré-adoption), méme en cas de panne. Le panel B, en revanche, ne montre pas
un tel impact pour les travailleurs qui ont tendance a s’écarter des recommandations de I'lA : ils voient
aucune amélioration des temps de discussion pendant les périodes de panne, méme apreés plusieurs mois d'acces a I'lA. Ces
les résultats suggerent que les travailleurs apprennent davantage en utilisant activement les suggestions de I'lA.
Ensemble, ces résultats suggérent que les outils d’IA générative peuvent aider les travailleurs a développer des compétences durables.
Avant le déploiement de I'assistance IA, les agents recevaient uniquement une formation des managers lors de bréves
séances de coaching hebdomadaires. Au cours de ces sessions, les managers passaient par plusieurs conversations
de la semaine derniére et conseiller le travailleur sur la fagon dont il aurait pu gérer certaines conversations
mieux. Cependant, par nécessité, les managers ne peuvent fournir un feedback que sur une petite fraction des
conversations qu’un agent méne. De plus, comme les managers sont souvent pressés par le temps et manquent parfois de formation, ils peuvent
simplement signaler des indicateurs faibles (« vous devez réduire votre temps de traitement ») plutdt que d'identifier des stratégies sur la fagon dont
un agent pourrait mieux aborder un probléme (« vous devez posez plus de questions au début pour mieux diagnostiquer le probléme. ») Ce type de
coaching est inefficace et peut étre contre-productif pour 'engagement des employés (Berg et al., 2018). En revanche, I'assistance de I'lA fournit aux

travailleurs des suggestions spécifiques et exploitables en temps réel. Nos découvertes

suggérent que cela peut jouer un role utile en complétant les programmes de formation sur le terrain existants.
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5.3 Changement conversationnel

Enfin, nous examinons comment I'accés a I'assistance de I'lA influence la fagon dont les travailleurs communiquent. Capturer
une idée globale du contenu des conversations, nous commengons par créer des intégrations textuelles d'agents-
conversations avec les clients. Les intégrations textuelles prennent un corps de texte donné et le transforment en un
vecteur de grande dimension qui représente ses « coordonnées » dans I'espace linguistique. Deux morceaux de texte seront
ont des coordonnées plus similaires si elles partagent une signification ou un style commun. L'intégration spécifique
attribué a un corps de texte dépendra du modéle d'intégration utilisé. Nous formons notre texte
intégrations utilisant all-MiniLM-L6-v2, un LLM spécifiquement destiné a capturer et a regrouper
informations sémantiques pour évaluer la similarité entre les textes (Hugging Face, 2023). Une fois que nous avons créé une intégration pour
chaque conversation, nous pouvons comparer la similitude des conversations en examinant la
similarités cosinusoidales de leurs vecteurs associés ; cette approche courante donne un score de 0 si deux pieces
Les textes sont sémantiquement orthogonaux et obtiennent un score de 1 s'ils ont la méme signification (Koroteev, 2021).
Pour le contexte, les phrases « Pouvez-vous m'aider @ me connecter ? » et "Pourquoi ma connexion ne fonctionne-t-elle pas ?"
ont une similarité cosinus de 0,68 dans notre modéle.
En utilisant cette approche, nous montrons d’abord que I'assistance de I'|A modifie le contenu de ce que les agents écrivent.
au client, plutét que de simplement taper les mémes choses plus rapidement. Deuxiemement, nous explorons comment ces modéles
different selon les travailleurs hautement et peu qualifiés. Nous souhaitons particulierement comprendre si I'lA
les modeéles peuvent diffuser les comportements des plus performants. Si tel est le cas, nous nous attendons a

Assistance de I'l|A pour amener les agents les moins performants a écrire davantage comme des plus performants.

5.3.1 Changements dans la communication au sein du travailleur

Nous commengons par examiner comment la communication d'un agent évolue dans le temps, avant et apres l'acces.
a l'assistance de I'l|A. Nous commencgons par examiner les travailleurs traités et en comparant la similarité de leurs discussions au cours de
chaque semaine d'événement donnée avec leurs discussions du mois précédant le déploiement de I'lA (de la semaine -4 a la semaine -1). Nous
excluons les messages du client et nous concentrons uniquement sur le langage généré par l'agent.
Le panneau A de la figure 13 représente la similarité cosinus associée a ces comparaisons. Nous constatons que la similarité textuelle avec la
fenétre pré-1A est stable dans les semaines précédant le déploiement de I'lA et diminue immédiatement apres le déploiement de I'A. Autrement
dit, les conversations 12 a 5 semaines avant le déploiement sont
assez similaire aux conversations 4 a 1 semaine avant, mais les conversations 0 a 12 semaines aprés sont toutes moindres
similaire.

Cette baisse de similarité est largement incompatible avec I'idée selon laquelle I'assistance de I'lA ne fait que conduire
les travailleurs de taper les mémes choses mais plus rapidement. Si tel était le cas, nous nous attendrions a des délais de traitement des appels

a supprimer, mais la similarité textuelle doit rester constante.
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Ensuite, le panneau B de la figure 13 compare I'ampleur de ce changement de contenu textuel avant et aprés le déploiement, qui varie en
fonction des compétences des travailleurs avant I'lA. Nous constatons que les agents moins compétents (ceux qui se trouvent dans le quintile
inférieur de la répartition des compétences avant I'lA) subissent des changements textuels plus importants aprés I'adoption de I'lA, par rapport aux
agents les plus performants (ceux qui se trouvent dans le quintile supérieur). Nos résultats ici contrélent pour ferme-année-mois fixe
effets, qui peuvent expliquer les changements saisonniers dans des sujets tels que les cycles fiscaux ou de paie, ou de nouveaux
déploiements de produits. Nous contrélons également les effets fixes de I'ancienneté des agents, qui peuvent expliquer la possibilité que la langue
des jeunes travailleurs évolue plus rapidement indépendamment de I'accés au modéle d'lA.

Bien que nous ne puissions pas contrbler directement le sujet de discussion, nous notons que les sujets de discussion sont aléatoires.
attribués aux agents, nous ne nous attendons donc pas a ce que les différences dans les sujets varient systématiquement selon I'agent
compétence. Nous interprétons ces résultats comme fournissant des preuves suggérant que le déploiement de I'l|A modifie la

les modes de communication des travailleurs peu qualifiés plus que ceux des travailleurs hautement qualifiés.

5.3.2 Comparaisons entre travailleurs

La figure 14 examine si les changements de communication au niveau individuel conduisent a des niveaux de compétences faibles et élevés.
les travailleurs se ressemblent davantage. Pour examiner cela, nous tragons la similarité cosinusoidale entre les agents hautement et peu qualifiés
a des moments spécifiques du calendrier, séparément pour les travailleurs avec (points bleus) et sans (losanges rouges) accés a l'assistance de
I'lA. Parmi les agents sans accés a I'lA, nous définissons des
et les agents peu qualifiés comme ceux qui se situent dans le quintile supérieur ou inférieur de notre indice de compétences pour ce mois.
Parmi les agents ayant accés a I'lA, nous définissons les agents hautement et peu compétents selon qu'ils se trouvent dans le
quintile supérieur ou inférieur de compétence au moment du déploiement de I'lA.
En nous concentrant sur les points bleus, nous voyons que la similarité textuelle moyenne entre les niveaux élevés et faibles
la productivité des travailleurs est de 0,55 parmi les travailleurs qui n’ont pas acces a I'assistance de I'lA. Ce chiffre est
inférieur a notre similarité moyenne de textes entre personnes, ce qui est logique étant donné que
les changements sont susceptibles d’étre moindres que les différences entre les personnes. On voit d'ailleurs que ce texte
la similarité est stable dans le temps, ce qui indique que les travailleurs hautement et peu qualifiés ne semblent pas suivre une tendance
differemment en 'absence d’assistance de I'lA.
En ce qui concerne les losanges rouges, nous constatons qu’aprés I'adoption de I'lA, les travailleurs hautement et peu qualifiés commencent
utiliser un langage plus similaire. L'ampleur de ce changement - passant d'une similarité de 0,55
a 0,61 - peut paraitre faible, mais étant donné que la similarité moyenne au sein d'une personne pour des niveaux élevés de similarité
travailleurs qualifiés est d’environ 0,67, ce résultat suggere que I'assistance de I'lA est associée a un
réduction des écarts linguistiques.
Ensemble, les tendances des graphiques 13 et 14 suggérent que les travailleurs peu qualifiés convergent vers
travailleurs hautement qualifiés, et non le contraire. Cette découverte est cohérente avec les modéles d’lA diffusant

les comportements des travailleurs hautement qualifiés envers les travailleurs moins qualifiés. Dans un tel scénario, on s'attendrait
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les travailleurs peu qualifiés de modifier davantage leurs modes de communication aprés le déploiement de I'lA. Haut par-
Les anciens, quant & eux, changeraient moins parce que le modéle d’lA est plus susceptible de suggérer le langage qu'ils utilisent.

déja utilisé.

6 effets sur I'expérience de travalil

Des études qualitatives suggérent que les conditions de travail des agents des centres de contact peuvent étre désagréables.
La nature répétitive du travail, associée a une exposition réguliére a des défis et a des émotions
des conversations chargées peuvent contribuer a I'épuisement professionnel et a des taux de roulement élevés. De plus, contactez
le travail des centres pour les entreprises basées aux Etats-Unis est fréquemment sous-traité vers des pays a faible revenu tels que
en Inde et aux Philippines, ce qui signifie que les agents travaillent souvent a des horaires difficiles et peuvent étre confrontés a des difficultés culturelles.
obstacles ou jugements lorsque vous parlez avec les clients.
Les augmentations de productivité des travailleurs ne conduisent pas nécessairement ceux-ci a étre plus satisfaits de leur travail,
surtout si les travailleurs se sentent obligés de travailler de plus en plus vite. Dans cette section, nous examinons I'impact
de I'lA générative sur un aspect clé de I'expérience de travail : la fagon dont les agents sont traités par les clients,
tel que mesuré par le sentiment des clients et les demandes de conversation avec un responsable. Nous examinons également les

impact de I'assistance de I'lA sur la rotation des travailleurs en tant qu’indicateur global de la satisfaction des travailleurs.

6.1 Sentiment des clients

Les clients expriment souvent leurs frustrations sur des agents de service anonymes et, dans nos données, nous constatons réguliérement
cas de jurons, de violences verbales et de « cris » (en tapant en majuscules). Les travailleurs des services sont appelés a absorber les
frustrations des clients tout en limitant leurs propres réactions émotionnelles (Hochschild, 2019). Le stress associé a ce type de travail
émotionnel est souvent cité comme I'une des principales causes d’épuisement professionnel et d’attrition chez les employés du service
client (Lee, 2015).

L’accés a I'assistance IA peut avoir un impact sur la fagon dont les clients traitent les agents, mais la direction et 'ampleur
de ces impacts sont ambigus. L'assistance de I'|A peut améliorer la teneur des conversations en aidant
les agents définissent les attentes des clients ou résolvent leurs problémes plus rapidement. Alternativement, les clients
peut devenir plus frustré si le langage suggéré par I'lA semble « corporatif » ou peu sincére.

Pour évaluer cela, nous essayons de capturer la nature affective du texte de I'agent et du client, en utilisant
analyse des sentiments (Mejova, 2009). Pour cette analyse, nous utilisons SIEBERT, un LLM affiné pour I'analyse des sentiments a l'aide
d'une variété d'ensembles de données, y compris des critiques de produits et des tweets (Hartmann et al., 2023). Le sentiment est mesuré
sur une échelle de 1 a 1, ou 1 indique un sentiment négatif.

et 1 indique positif. Dans une conversation donnée, nous calculons des scores de sentiment distincts pour les deux
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texte de l'agent et du client. Nous regroupons ensuite ces variables au niveau du chat dans une mesure de la moyenne
le sentiment de I'agent et le sentiment moyen des clients pour chaque agent-année-mois.
Le panneau A de la figure 15 montre la distribution des scores de sentiment des clients. En moyenne, le client
les sentiments dans nos données sont Iégérement positifs et normalement distribués autour d'une moyenne de 0,14, sauf
pour une masse de scores trés positifs et treés négatifs. Le panneau B montre la répartition des sentiments
associés aux agents : les agents sont toujours positifs, avec un score de sentiment moyen de 0,89. Ce
reflete le fait que les agents sont formés pour étre extrémement polis et amicaux, méme avant d’accéder a I'lA.
Les panels C et D examinent la réaction des scores de sentiment suite au déploiement de I'assistance de I'lA.
Dans le panel C, nous constatons une amélioration immédiate et persistante du sentiment des clients. Cet effet est
économiquement important : selon la colonne 1 du tableau 4, I'accés a I'l|A améliore le sentiment moyen des clients (en moyenne sur un
mois d'agent) de 0,18 point, ce qui équivaut a la moitié d'un écart type.
Dans le panel D, nous ne constatons aucun effet détectable sur le sentiment des agents, qui est déja trés élevé au départ.
La colonne 2 du tableau 4 indique que les sentiments des agents n‘augmentent que de 0,02 point, soit environ 1 % d'un pourcentage.
écart-type.
En se concentrant sur le sentiment des clients, la figure A.8 de 'annexe examine si I'accés a I'lA a été différent.
impacts différents pour tous les agents. Nous constatons que I'accés a I'assistance de I'|A améliore considérablement la fagon dont
les clients traitent des agents de tous niveaux de compétence et d'expérience, avec les effets les plus importants pour les agents des niveaux inférieurs.
a la moyenne inférieure de la répartition des compétences et de I'ancienneté. En cohérence avec notre productivité
Résultats, les agents les plus performants et les plus expérimentés voient les plus petits avantages de 'accés a I'lA.
Ces résultats suggérent que les recommandations en matiere d’lA, qui ont été explicitement congues pour donner la priorité a davantage de
des réponses empathiques, peuvent améliorer les compétences sociales démontrées par les agents et avoir un impact émotionnel positif.

impact sur les clients.

6.2 Confiance des clients et escalade managériale

Les changements dans la productivité individuelle des travailleurs peuvent avoir des implications plus larges sur les flux de travail
organisationnels (Garicano, 2000 ; Athey et al., 1994 ; Athey et Stern, 1998). Dans la plupart des services client
Dans certains contextes, les agents de premiére ligne tentent de résoudre les problémes des clients mais peuvent demander I'aide des superviseurs.
lorsqu'ils ne savent pas comment procéder. Les clients, sachant cela, tenteront parfois de
intensifier une conversation en demandant a parler a un responsable. Ce type de demande se produit généralement
lorsque le client estime que I'agent actuel n'est pas équipé pour résoudre son probléme ou devient
frustré.
Dans la figure 16, considérez I'impact de I'accés a I'assistance IA sur la fréquence de remontée des discussions.
La variable de résultat sur laquelle nous nous concentrons est la part des discussions d'un agent dans lesquelles un client demande

pour parler a un gestionnaire ou a un superviseur, regroupés au niveau année-mois. Nous nous concentrons sur les demandes

25



Machine Translated by Google

pour les escalades plutot que pour les escalades réelles, a la fois parce que nous manquons de données sur les escalades réelles et

car les demandes constituent une meilleure mesure de la confiance des clients dans la compétence ou l'autorité d'un agent.

Suite a l'introduction de I'assistance de I'lA, nous constatons une diminution progressive des demandes d’escalade.

Par rapport a un taux de référence d'environ 6 points de pourcentage, ces coefficients suggérent que I'assistance par I'l|A génére une baisse de
prés de 25 % des demandes des clients pour parler a un manager. Dans

Dans la figure A.9 de I'annexe , nous examinons comment ces modeéles changent en fonction des compétences et de I'expérience des

ouvrier. Conformément a nos autres résultats, nous constatons que les demandes d'escalade sont disproportionnées

réduit pour les agents moins qualifiés ou moins expérimentés au moment de I'adoption de I'lA.

6.3 Attrition

L'adoption d'outils d'lA générative peut avoir divers impacts sur les travailleurs : leur productivité,
le niveau de stress qu'ils subissent au travail et la fagcon dont ils sont pergus par les clients, pour ne citer qu'eux
quelques. Bien que nous ne puissions pas observer tous ces facteurs, nous pouvons examiner les tendances du chiffre d'affaires pour fournir une idée.
mesure globale de la maniére dont les travailleurs sont impactés par la technologie de I'lA au travail.
Pour cette analyse, nous comparons les taux d'attrition parmi les agents traités a ceux des agents non traités.
avec le méme mandat. Nous abandonnons les observations des agents traités avant le traitement car ils ne subissent pas d'attrition par
construction (ils doivent survivre pour étre traités dans le futur). Notre analyse
controle également les effets fixes de localisation et de temps.
La figure 17 illustre I'impact de I'acces a I'lA sur I'attrition : le panel A examine la fagon dont cela varie selon I'agent.
I'ancienneté tandis que le panel B considére I'hétérogénéité selon les compétences des agents. Conformément a nos conclusions jusqu'a présent,
Le panel A montre que I'accés a I'aide a I'lA est associé aux plus fortes réductions de I'attrition
parmi les agents les plus récents, ceux qui ont moins de 6 mois d’expérience. L'ampleur de ce coefficient,
d'environ 10 points de pourcentage, se traduit par une diminution de 40 % par rapport au taux d'attrition de référence en
ce groupe de 25%. Dans le panel B, nous examinons I'attrition par compétence des travailleurs. On retrouve ici un important
diminution de l'attrition pour tous les groupes de compétences, mais pas de gradient systématique.
Enfin, nous notons que ces résultats doivent étre pris avec plus de prudence par rapport a nos principaux résultats.
car nous ne sommes pas en mesure d'inclure les effets fixes des agents pour contréler les différences inobservables entre
agents avec et sans acceés a I'assistance de I'lA. En effet, I'attrition ne peut se produire qu'une seule fois par an.
n'importe quel individu donné. Nos résultats peuvent surestimer I'impact de I'accés a I'lA sur I'attrition si, par exemple, I'acces a I'outil d’IA est plus
susceptible d’étre accordé a des agents qui, selon I'entreprise, sont plus susceptibles de le faire.

rester.
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7. Conclusion

Les progres des technologies de I'l|A ouvrent un large éventail de possibilités économiques. Notre article fournit
la premiére preuve empirique des effets d’'un outil d’IA générative sur un lieu de travail réel. Dans
Dans notre contexte, nous constatons que l'acces aux recommandations générées par I'lA augmente la productivité des travailleurs,
améliore le sentiment des clients et est associé a une réduction du roulement du personnel.
Nous émettons I'hypothése qu'une partie de I'effet que nous documentons est due a la capacité du systéeme d'lA a
incarner les meilleures pratiques des travailleurs hautement qualifiés de notre entreprise et les rendre accessibles a d'autres travailleurs.
euh. Ces pratiques ont peut-étre été auparavant difficiles a diffuser car elles impliquent des
connaissance. En cohérence avec cela, nous constatons que I'assistance de I'lA conduit a des améliorations substantielles
la résolution des problemes et la satisfaction des clients pour les travailleurs les plus récents et les moins qualifiés, mais cela n'aide pas
les travailleurs les plus qualifiés ou les plus expérimentés sur ces mesures. De plus, les agents qui ont
utilisé, le systéme fonctionne un peu mieux méme lorsque le systéme est désactivé de maniére inattendue. Ana-
En analysant le texte des conversations des agents, nous trouvons des preuves suggestives que les recommandations de I'l|A conduisent
les travailleurs peu qualifiés de communiquer davantage comme les travailleurs hautement qualifiés.
Nos résultats, et leurs limites, laissent entrevoir diverses orientations pour de futures recherches.
Plus important encore, nos résultats ne rendent pas compte des impacts potentiels a long terme des changements génératifs.
L'IA sur la demande de compétences, la conception des taches, les salaires ou la demande des clients. On ne sait pas, par exemple, si
les améliorations de la productivité du service client entraineront plus ou moins de demande de service client
ouvriers. Si la demande de support client est inélastique, les outils d'IA générative peuvent réduire
la demande et les salaires dans ce secteur a long terme. Alternativement, un meilleur support produit pourrait conduire
les clients doivent rechercher des représentants pour un plus large éventail de questions ; cela pourrait a son tour augmenter
demande de travailleurs ou leur confier de nouvelles responsabilités, comme recueillir les commentaires des clients pour le
équipe de développement de produits (Berg et al., 2018 ; Korinek, 2022).
Nos résultats soulévent également des questions sur la nature de la productivité des travailleurs. Traditionnellement, un
La productivité des agents de support fait référence a leur capacité a aider les clients avec lesquels ils entrent en contact.
Pourtant, dans un contexte ou les conversations du service client sont intégrées aux ensembles de données de formation, le travail d'un travailleur
la productivité inclut également leur capacité a fournir aux modéles ML des exemples de comportements réussis
qui peut étre partagé avec d’autres. Dans notre contexte, les plus performants contribuent a de nombreux exemples utilisés
pour former le systéme d'IA que nous étudions, mais ils constatent relativement peu d'améliorations dans leur propre productivité
par conséquent. Selon les pratiques salariales actuelles de notre société de données, ces travailleurs pourraient méme constater une réduction de leur salaire.
leur salaire car les bonus sont calculés par rapport aux performances des autres agents. Nos résultats donc
soulever des questions sur la maniére dont les travailleurs, en particulier les plus performants, devraient étre rémunérés pour les données

qu'’ils fournissent aux systéemes d’lA.
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Enfin, en tant que technologie potentielle a usage général, I'|A générative peut et sera déployée dans un
de diverses maniéres, et les effets que nous constatons peuvent ne pas se généraliser a toutes les entreprises et a tous les processus de production.
(Eloundou et al., 2023). Par exemple, notre environnement comporte un produit relativement stable et un ensemble de
questions d'assistance technique. Dans les domaines ou le produit ou I'environnement évolue rapidement, le
la valeur relative des recommandations de I'A peut étre différente : elles peuvent étre mieux a méme de synthétiser
changer les meilleures pratiques, ou ils peuvent en fait entraver I'apprentissage en promouvant des pratiques obsolétes
observé dans les données d’entrainement historiques.

Compte tenu du stade précoce de I'lA générative, ces questions et d’autres méritent un examen plus approfondi.
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Figure 1 : Exemple de sortie d'lA

A. Exemple de probleme client

Visitor

My name is Alex. I'm super frustrated, I've
had customers calling me all day saying they
can't access their information on the website
or that the website isn't loading. | need this
fixed asap.

11:31:15 AM

B. Exemple de réponse suggérée générée par I'lA

Open > Understand Recommend

| completely understand, Alex! | can definitely assist you
with this! Can you please provide the email associated with
your account? m

It is nice to meet you, Alex. Happy to help you get this fixed
asap! To set expectations, what I'll do first is find your
account with us the system and then we can walk through

_ this step by step. Sound good? m

Remarques : Cette figure montre des exemples de suggestions de sortie générées par le modele d'lA. Les réponses suggérées
ne sont visibles que par I'agent. Les employés peuvent choisir d’'ignorer, d’accepter ou d’intégrer quelque peu les suggestions de
I'lA dans leur réponse au client.
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Figure 2 : Distributions brutes de productivité, par traitement d'lA

A. Résolutions par heure

6
4
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Notes : Cette figure montre la répartition des différentes mesures de résultats. Nous divisons cet échantillon en observations mensuelles d'agent pour les agents
qui finissent par recevoir accés au systéme d'lA avant le déploiement (« Pré-lA »), aprés le déploiement (« Post).

Al »), et pour les mois-agent associés aux agents qui ne regoivent jamais d’accés (« Jamais Al »). Notre productivité premiére

La mesure est le « résolutions par heure », le nombre de problémes clients que I'agent est capable de résoudre avec succes par heure.

Nous fournissons également des descriptions du « temps de traitement moyen », le temps moyen qu'un agent met pour terminer une conversation ;

« chats par heure », le nombre de chats terminés par heure intégrant le multitdche ; «taux de résolution», la part de

les conversations que I'agent est capable de résoudre avec succes ; et le « net promoteur score » (NPS), qui sont calculés par

interroger les clients au hasard aprés une conversation et calculer le pourcentage de clients qui recommanderaient un

agent moins le pourcentage de ceux qui ne le feraient pas. Toutes les données proviennent des systémes logiciels de I'entreprise.
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Figure 3 : Etudes d'événements, résolutions par heure

A. Résolutions par heure

10-9-8-7-6-5-4-3-2-1012345
Mois avant/aprés le déploiement de I'IA

B. Journal (résolutions par heure)

-_—
1
—e—

10-9-8-7-6-5-4-3-2-1012345
Mois avant/apres le déploiement de I'lA

Remarques : Ces figures représentent les coefficients et les intervalles de confiance & 95 % des régressions d'études d'événements du
déploiement de modeles d'lA a I'aide de I'estimateur pondéré d'interaction de Sun et Abraham (2021) . Voir le texte pour plus de détails. Le
panneau A trace les résolutions par heure et le panneau B trace le logarithme naturel de la mesure. Toutes les spécifications incluent I'année-
mois de I'agent et du chat, 'emplacement, I'ancienneté de I'agent et les effets fixes de I'entreprise. Les erreurs standard robustes sont
regroupées au niveau de I'agent.
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Figure 4 : Etudes d'événements, résultats supplémentaires

A. Journal (temps de traitement moyen) B. Journal (chats par heure)
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Remarques : Ces figures représentent les coefficients et les intervalles de confiance a 95 % des régressions d'études d'événements du
déploiement de modéles d'lA a I'aide de I'estimateur pondéré d'interaction de Sun et Abraham (2021) . Voir le texte pour plus de détails. Le
panneau A trace le temps de traitement moyen ou la durée moyenne de chaque discussion d'assistance technique. Le panneau B représente le
nombre de discussions qu'un agent termine par heure, en intégrant le multitdche. Le panneau C représente le taux de résolution, la part des
discussions résolues avec succes, et le panneau D représente le score net du promoteur, qui est une moyenne de la satisfaction des clients
interrogés. Toutes les spécifications incluent 'année-mois de I'agent et du chat, 'emplacement, I'ancienneté de I'agent et les effets fixes de
I'entreprise. Les erreurs standard robustes sont regroupées au niveau de I'agent.
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Figure 5 : Hétérogénéité de l'impact de I'lA, par compétence et ancienneté

A. Impact de I'lA sur les résolutions par heure, par compétence au moment du déploiement

.3
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-
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Compétence d'agent lors du déploiement de I'lA

B. Impact de I'lA sur les résolutions par heure, par mandat au moment du déploiement
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Mandat de I'agent lors du déploiement de I'|A

Remarques : Ces chiffres représentent les impacts du déploiement du modéle d'IA sur le journal (résolutions par heure) pour différents groupes de

agents. La compétence de I'agent est calculée comme la moyenne des performances de I'agent sur les trois derniers mois en termes de temps de traitement moyen,
la résolution des appels et la satisfaction du client, les trois mesures que notre cabinet utilise pour évaluer les performances des agents. Au sein de chacun

mois et entreprise, les agents sont regroupés en quintiles, avec les agents les plus productifs dans le quintile 5 et les moins productifs dans le quintile 5.

productif dans le quintile 1. L’ancienneté des travailleurs avant I'lA est le nombre de mois pendant lesquels un agent a été employé au moment ou il regoit

accés aux recommandations de I'lA. Toutes les spécifications incluent I'agent et le chat année-mois, emplacement et entreprise fixe

les effets et les erreurs types sont regroupés au niveau de I'agent. Le panneau A comprend des controles pour le mandat des agents lors du déploiement

et le panneau B comprend des contréles pour les compétences des agents lors du déploiement.
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Figure 6 : Hétérogénéité de l'impact de I'lA selon les compétences et le contréle des travailleurs avant I'lA

pour la titularisation, résultats supplémentaires

A. Journal (temps de traitement moyen) B. Journal (chats par heure)
.05 .25
o 24
T 1 15 4
-.05 l +
[ RE I -
-1
.05 1
-154 T T2 T4 0 To e oo} T4
§ LIr-9 o ™= Y ¥ L4 o ™= %
T1 (le plus bas) Q5 (le plus éleve) T1 (le plus bas) Q5 (le plus élevé)
Compétence d'agent lors du déploiement de I'A Compétence d'agent lors du déploiement de I'A
C. Journal (taux de résolution) D. Journal (Satisfaction client (NPS))
15+ M
A4
.05

14 (N

-.054

-

-
N
-
W
-
S
-
N
-
[€Y)
-
NS

T1 (le plus bas) Q5 (le plus éleve) T1 (le plus bas) Q5 (e plus élevé)

Compétence d'agent lors du déploiement de I'A Compétence d'agent lors du déploiement de I'A

Notes : Ces figures représentent les impacts du déploiement du modéle d'lA sur quatre mesures de productivité et de performance, par

compétences des travailleurs avant le déploiement. La compétence de I'agent est calculée comme la moyenne des performances de I'agent sur les trois derniers mois.

le temps de traitement moyen, la résolution des appels et la satisfaction client, les trois mesures que notre entreprise utilise pour les performances des agents.

Au sein de chaque mois et entreprise, les agents sont regroupés en quintiles, avec les agents les plus productifs au sein de chaque entreprise.

dans le quintile 5 et les moins productifs dans le quintile 1. Le panel A représente le temps de traitement moyen ou la durée moyenne des

chaque chat d'assistance technique. Le panneau B représente graphiquement les discussions par heure, ou le nombre de discussions qu'un agent peut gérer par heure.

Le panneau C représente le taux de résolution et le panneau D représente le score net du promoteur, une moyenne de la satisfaction des clients interrogés.

Toutes les spécifications incluent les effets fixes de I'agent et du chat, de I'année-mois, de I'emplacement et de I'entreprise, ainsi que des contrdles pour I'ancienneté de I'agent.

et les erreurs standard sont regroupées au niveau de l'agent.
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Figure 7 : Hétérogénéité de I'impact de I'lA selon le contréle de I'occupation des travailleurs avant I'lA

Compétence, résultats supplémentaires
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Notes : Ces figures représentent les impacts du déploiement du modeéle d'lA sur les mesures de productivité et de performance par

I'ancienneté des travailleurs avant I'lA, définie comme le nombre de mois pendant lesquels un agent a été employé au moment ou il a accés au

Modeéle d'lA. Le panneau A trace le temps de traitement moyen ou la durée moyenne de chaque discussion d'assistance technique. Panneau B

représente graphiquement les discussions par heure ou le nombre de discussions qu'un agent peut gérer par heure. Le panneau C trace le taux de résolution, et

Le panneau D représente le score net du promoteur, une moyenne de la satisfaction des clients interrogés. Toutes les spécifications incluent I'agent et

les effets fixes de I'année-mois, de I'emplacement et de I'entreprise, les contrdles des compétences des agents lors du déploiement et les erreurs standard sont

regroupés au niveau de |'agent.
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Figure 8 : Courbes d’expérience par cohorte de déploiement

Résolutions par heure, par mandat d'agent

4 6 8 dix

o
N

Mandat de I'agent, mois

e Jamais traité ® Toujours traité
e Traité 5-6 Mo.

Notes : Cette figure représente la relation entre la productivité et I'ancienneté de I'emploi. La ligne rouge représente les performances de
des agents toujours traités, ceux qui ont acces a I'assistance de I'l|A dés leur premier mois de travail. Les tracés de la ligne bleue

agents qui ne sont jamais soignés. La ligne verte représente les agents qui passent leurs quatre premiers mois de travail sans I'lA.
assistance et accéder au modéle d’lA au cours de leur cinquiéme mois de travail. Des intervalles de confiance de 95 % sont affichés.
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Figure 9 : Hétérogénéité de I'impact de I'lA, par adhésion a I'lA

A. Répartition de I'adhésion a I'lA
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Notes : Le panel A représente la distribution de I'adhésion a I'lA, en moyenne au niveau agent-mois, pondérée par le log de
le nombre de recommandations d’lA pour cet agent-mois. Le panneau B montre I'impact de I'assistance de I'lA sur les résolutions

par heure, par agents regroupés selon leur adhésion initiale, définie comme la part des recommandations d'lA qu'ils ont suivies dans
le premier mois de traitement.
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Figure 10 : Adhésion a I'lA au fil du temps

A. Par adhésion au déploiement du modéle d'lA
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B. Par mandat d'agent lors du déploiement du modéle d'lA
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C. Par compétence d'agent lors du déploiement du modele d'lA
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Notes : Cette figure représente la part des suggestions d'lA suivies par les agents en fonction du nombre de mois chacun

L'agent a eu accés au modele d'lA. Dans le panel A, nous divisons les agents en terciles en fonction de leur adhésion a I'lA.

suggestions le premier mois. Dans le panel B, nous divisons les agents en groupes en fonction de leur mandat dans I'entreprise a ce moment-la.
du déploiement du modéle d’'lA. Dans le panel C, nous divisons les travailleurs en terciles de productivité avant le déploiement, telle que définie par

notre indice de compétences. Toutes les données proviennent des systémes logiciels internes de I'entreprise.
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Figure 11 : Productivité pendant les pannes du systeme d'lA
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Notes : Cette figure représente des études d'événements sur I'impact du déploiement de I'assistance IA sur les temps de discussion chez l'individu.
niveau de discussion. Le panneau A se limite aux discussions post-traitement qui n'ont lieu pendant aucune période ou il existe un systéme.

panne. Le panneau B se limite aux discussions post-traitement qui n'ont lieu que lors d'une panne importante du systéme. Les erreurs standards sont
regroupés au niveau de I'agent.
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Figure 12 : Productivité pendant les pannes du systeme d'lA, par adhésion initiale a I'l|A
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Remarques : Cette figure représente des études d'événements sur l'impact du déploiement du systéme d'lA sur la durée du chat. Toutes les données post-adoption

Impact de I'accés a I'lA sur le journal (durée de I'appel)

est limité aux périodes de panne majeure. Le panneau A se limite aux seules discussions générées par les personnes déja traitées

agents qui ont une adhésion initiale élevée a I'A (tercile supérieur), tandis que le panel B se limite aux agents avec une faible adhésion initiale

(tercile inférieur). Les agents qui ne sont jamais traités sont exclus de cette analyse.

45



Machine Translated by Google

Figure 13 : Au sein de I'analyse textuelle de I'agent

A. Similitude textuelle au sein d’une personne avec le mois précédant I'lA
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Notes : Le panel A représente la similarité moyenne entre les discussions d'un agent chaque semaine et un groupe de comparaison de leurs conversations.
conversations au cours du mois précédant le déploiement de I'l|A. Pour éviter de comparer les conversations a elles-mémes, nous excluons

calculer la similarité dans le mois précédant le déploiement. Le panneau B représente la différence moyenne entre les revenus d'un agent

le corpus pré-IA de messages de discussion et le corpus post-IA de ce méme agent, en contrélant I'année, le mois et I'ancienneté de I'agent.

La premiére barre représente la différence moyenne de texte avant et apres pour les agents appartenant au quintile le plus élevé de compétences pré-IA, comme
mesuré par un indice pondéré de leurs discussions par heure, du taux de résolution et du score de satisfaction client. Les peu qualifiés

La barre représente le méme type de différence avant et aprés le texte parmi le quintile de compétences le plus bas. Compétence d'agent, ou relative

la productivité, est définie au moment du traitement.
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Figure 14 : Similarité du texte entre les travailleurs peu qualifiés et hautement qualifiés, avant et aprés
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Notes : Cette figure représente la similarité moyenne des textes entre les quintiles supérieur et inférieur des agents. La ligne bleue
trace la similarité pour les agents jamais traités ou en prétraitement, la ligne rouge trace la similarité pour les agents ayant acces
au modeéle d’lA. Pour les agents du groupe de traitement, nous définissons les compétences de l'agent avant le déploiement du modele d'lA. Notre analyse

comprend des contréles pour la durée du mandat des agents.
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Figure 15 :

A. Sentiment des clients, histogramme
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Remarques : Chaque panneau de cette figure représente I'impact du déploiement du modele d'lA sur le sentiment conversationnel. Panneau A

montre les sentiments moyens des clients. Le panneau B montre les sentiments moyens des agents. Le panneau C trace I'étude des événements de

Déploiement du modéle d'lA sur le sentiment des clients et le panneau D trace I'estimation correspondante du sentiment des agents.

Le sentiment est mesuré a l'aide de SIEBERT, un point de controle affiné d'un ROBERTA, un transformateur de langue anglaise

modeéle. Toutes les données proviennent des systémes logiciels internes de I'entreprise.
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Figure 16 : Impact de I'lA sur la remontée des discussions
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Remarques : Cette figure présente les coefficients et les intervalles de confiance a 95 % pour I'étude d'événement sur le déploiement du modeéle d'lA.
sur les demandes d’assistance du gestionnaire. Les erreurs standards sont regroupées au niveau de I'agent.
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Figure 17 : Impact du déploiement du modele d'lA sur I'attrition des effectifs

A. Par mandat lors du déploiement du modele d'lA
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Notes : Cette figure présente les résultats de I'impact du déploiement du modele d’IA sur la probabilité d’attrition des travailleurs.

Le panneau A représente graphiquement les effets de I'assistance de I'|A sur I'attrition par mandat d’agent lors du déploiement du modéle d’lA. Graphiques du panneau B
le méme impact par indice de compétence de I'agent lors du déploiement du modéle d'lA. Toutes les spécifications incluent I'année et le mois de discussion fixes

effets, ainsi que la localisation de I'agent, la durée de I'entreprise et de I'agent. Toutes les erreurs standard robustes sont regroupées au niveau de l'agent

niveau. Toutes les données proviennent des systemes logiciels internes de I'entreprise.
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Tableau 1 : Statistiques sommaires des candidats

Variable Tous Jamais traité Traité, Prétraité, Post

Discussions 3007 501 945 954 882 105 1180 446
Agents 5179 3523 1341 1636
Nombre d'équipes 133 111 80 81
Partager les agents américains NN A5 .081 .072
Lieux distincts 25 25 18 17
Discussions moyennes par mois 127 83 147 188
Temps de traitement moyen (min) 41 43 43 35
St. Temps de traitement moyen (min) 23 22
Taux de résolution .82 24,78 24,82 .84
Résolutions par heure 21 1.7 2 2.5
Satisfaction client (NPS) 79 78 80 80

Remarques : Ce tableau présente les conversations, les caractéristiques des agents et les taux de résolution des problémes, la satisfaction des clients et
durée moyenne des appels. L'échantillon de la colonne 1 comprend tous les agents de notre échantillon. La colonne 2 comprend les agents de contrdle
qui n'ont jamais eu accés au modeéle d’lA. Les colonnes 3 et 4 présentent un résumé du déploiement du modéle d'lA avant et apres

statistiques pour les agents traités qui ont eu accés au modéle d’'lA. Toutes les données proviennent du logiciel interne de I'entreprise

systémes.
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Tableau 4 : Sentiment des agents et des clients

M2

VARIABLES Moyenne (sentiment du client) Moyenne (sentiment de I'agent)
Post Al X jamais traité 0,177*** 0,0198***

(0,0133) (0,00315)
Observations 21218 21218
R au carré 0,485 0,596
Année Mois FE Oul Oul
Localisation FE oul Oul
Agent FE oul oul
Mandat de I'agent FE Oul oul
VD moyenne 0,141 0,896

Errg*lirs types robuges entre pargnthéses
pa0.01, pa0.05, pa0.10

Notes : Ce tableau présente les résultats des régressions par différence en différence estimant I'impact du modéle d'lA.
déploiement sur des mesures du sentiment de conversation. Toutes les spécifications incluent les effets fixes de I'agent et 'année de discussion et
les effets fixes mensuels, ainsi que la localisation et I'ancienneté de I'agent, qui expliquent la probabilité différente d'attrition selon

mandat d’agent. Toutes les erreurs standard sont regroupées au niveau de I'emplacement de I'agent. Toutes les données proviennent du systéme interne de I'entreprise
systemes logiciels.
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Documents annexes
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Figure A.1 : Exemple de suggestion technique sur I'lA

A. Exemple de lien technique généré par I'lA

Visitor: I'm interested in the premium stock photo
collection. How does that subscription work?

Agent: Sure, let me pull up that information for you.

( @ Premium Photo Collection ) Photo Licensing Tiers

Remarques : Cette figure montre un exemple de suggestions de documentation technique faites par Al. Notre société de données
dispose d'un ensemble complet de documentation pour ses agents de support technique, connue sous le nom de base de
connaissances, qui est comme un Wikipédia interne a I'entreprise pour les informations sur les produits et les processus. L'lIA tentera
de faire apparaitre la page de documentation technique la plus utile lorsqu'elle y sera déclenchée lors d'une interaction client. Ces liens
ne sont visibles que par 'agent et les agents doivent les examiner pour voir si la ressource est utile. Les travailleurs peuvent choisir de
lire la documentation technique suggérée ou d'ignorer la recommandation.
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Figure A.2 : Chronologie du déploiement
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Remarques : Cette figure montre la part d'agents déployés sur le systéme d'lA au cours de la période d'étude. Les agents sont déployés

sur le systeme d'lA aprés une séance de formation. L'entreprise a mené un petit essai contrélé randomisé en aodt et septembre.
de 2020. Toutes les données proviennent des systemes logiciels internes de I'entreprise.

57



Machine Translated by Google

Figure A.3 : Etudes d'événements, résolutions par heure

A. Résolutions par heure
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Remarques : Ce tableau présente I'effet du déploiement du modéle d'lA sur notre principal résultat de productivité, les résolutions par
heure, a l'aide d'une variété d'estimateurs dynamiques robustes de différence de différences introduits dans Borusyak et al. (2022),
Callaway et Sant'/Anna (2021), de Chaisemartin et D'Haultfceuille (2020) et Sun et Abraham (2021) et un modéle de régression
bidirectionnel standard a effets fixes. Toutes les régressions incluent le niveau d'agent, les effets fixes par année de conversation et
les contréles pour I'ancienneté de I'agent. Les erreurs standards sont regroupées au niveau de I'agent. En raison du nombre de
périodes de post-traitement et du taux de rotation élevé des agents dans notre échantillon, nous ne pouvons estimer que cing mois de
pré-période en utilisant Borusyak et al. (2022) et de Chaisemartin et D'Haultfceuille (2020).
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Figure A.4 : Courbes d'expérience par cohorte de déploiement, résultats supplémentaires

A. Temps de traitement moyen B. Discussions par heure
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Notes : Ces figures tracent les courbes d'expérience de trois groupes d'agents au cours de leur mandat, sur I'axe des X, par rapport a cinq
mesures de productivité et de performance. Les lignes rouges représentent les performances des agents toujours traités, ceux qui
commencent a travailler dés leur premier mois avec I'lA et ont toujours accés aux suggestions de I'lA. Les tracés de la ligne bleue

agents qui ne sont jamais soignés. La ligne verte représente les agents qui passent leurs quatre premiers mois de travail sans I'lA.
modéle et accéder a I'lA au cours de leur cinquiéme mois de travail. Tous les panels incluent des intervalles de confiance de 95 %.
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Figure A.5 : Hétérogénéité de I'impact de I'lA en fonction de I'adhésion initiale a I'lA, résultats
supplémentaires
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Notes : Ces chiffres représentent I'impact du déploiement du modéle d'lA sur des mesures supplémentaires de performance par quintile

d'observance initiale, la part des recommandations d'lA suivies au cours du premier mois de traitement. Le panneau A trace le temps de traitement

moyen ou la durée moyenne de chaque discussion d'assistance technique. Le panneau B représente graphiquement les discussions par heure, ou

le nombre de discussions qu'un agent peut gérer par heure (y compris en travaillant sur plusieurs discussions simultanément). Le panneau C

représente le taux de résolution, la part des discussions résolues avec succes, et le panneau D représente le NPS, ou score net du promoteur, qui

est une moyenne de la satisfaction des clients interrogés. Toutes les spécifications incluent les effets fixes de I'agent et du chat, I'année-mois,

I'emplacement et I'entreprise, ainsi que les contrdles pour I'ancienneté de I'agent. Toutes les données proviennent des systémes logiciels internes de I'entreprise.
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Figure A.6 : Adhésion a I'lA au sein de I'agent au fil du temps
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Notes : Cette figure représente le pourcentage résiduel de suggestions d'lA suivies par les agents en fonction du nombre

nombre de mois pendant lesquels chaque agent a eu accés au modéle d'lA, aprés avoir contrdlé les effets fixes au niveau de I'agent. Dans le panel A, nous
divisez les agents en terciles en fonction de leur adhésion aux suggestions de I'lA au cours du premier mois. Dans le panneau B, nous divisons les agents

en groupes en fonction de leur mandat dans I'entreprise au moment du déploiement du modéle d’lA. Dans le panneau C, nous divisons les travailleurs en
terciles de productivité avant le déploiement tels que définis par notre indice de compétences. Toutes les données proviennent du logiciel interne de I'entreprise

systemes.
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Figure A.7 : Exemple de panne d'lA
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Remarques : Cette figure représente la part des discussions post-traitement sans suggestions d'lA au cours d'une période d'une période documentée.
panne de logiciel.
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Figure A.8 : Hétérogénéité du sentiment des clients

A. Par mandat lors du déploiement du modéle d'lA
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Remarques : Chaque panneau de cette figure représente I'impact du déploiement du modele d'lA sur le sentiment moyen par conversation.

Le sentiment fait référence a I'émotion ou a I'attitude exprimée dans le texte du chat client et varie de « 1a 1 ».

ou 1 indique un sentiment trés négatif et 1 indique un sentiment trés positif. Le panneau A représente les effets de I'l|A

modéliser le déploiement sur le sentiment des clients par mandat d'agent lorsque I'IA est déployée et le panneau B trace les impacts par agent
productivité ex ante. Toutes les données proviennent des systemes logiciels internes de I'entreprise. Le sentiment moyen est mesuré a l'aide de
SIiEBERT, un point de contréle affiné d'un RoOBERTA, un modeéle de transformateur de langue anglaise.
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Figure A.9 : Escalade, hétérogénéité selon I'ancienneté et les compétences des travailleurs

A. Assistance au Manager, par compétence pré-I1A
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Notes : Les panneaux A et B montrent les effets de I'lA sur les demandes d'assistance des clients par les gestionnaires, par compétence d'agent pré-IA.
et par le mandat d'agent pré-lIA. Toutes les erreurs standard robustes sont regroupées au niveau de 'emplacement de I'agent. Toutes les données viennent
a partir des systémes logiciels internes de I'entreprise.
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Tableau A.1 : Principaux effets : productivité (log (résolutions par heure)), alternative
Estimateurs de différence de différence

Borne inférieure Limite supérieure
Indiquer Standard 95 % de confiance 95 % de confiance
Estimation Erreur Intervalle Intervalle

TWFE-OLS 0,137 0,014 0,108 0,165
Borusyak-Jaravel-Spiess 0,257 0,028 0,203 0,311
Callaway-Sant'Anna 0,239 0,025 0,189 0,289
DeChaisemartin-D'Haultfceuille 0,116 0,021 0,075 0,156
Soleil-Abraham 0,237 0,037 0,165 0,308

Notes : Ce tableau montre I'impact du déploiement du modele d'lA sur le journal de notre principal résultat de productivité, les résolutions par heure, a I'aide
d'estimateurs de différence de différences robustes introduits dans Borusyak et al. (2022), Callaway et

Sant'Anna (2021), de Chaisemartin et D'Haultfeeuille (2020) et Sun et Abraham (2021). Toutes les régressions incluent

niveau de I'agent, effets fixes de I'année de discussion et contréles de la durée d'occupation de I'agent. Les erreurs standards sont regroupées au niveau de I'agent.
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