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Abstract

Business process management organizes flows of
information and decisions in large organizations. These
systems now integrate algorithmic decision aids: each time
a stakeholder needs to make a decision, such as a
purchase, a quote, or hiring someone, the software can
leverage the inputs and outcomes of similar past decisions
to provide guidance, as a recommendation with a degree of
confidence. If the confidence is high, the process may be
automated. Otherwise, it may still help provide consistency
in the decisions. Yet, we may question how these aids affect
task performance. Can we measure an improvement? Can
hidden biases influence decision makers negatively? What
is the impact of various presentation options? To address
those issues, we propose metrics of performance,
automation bias and resistance. We validated those
measures with an online study. Our aim is to provide
appropriate instrumentation in those systems to secure their
benefits.

CCS Concepts

Cross-computing tools and techniques: Empirical
studies, Information Systems: Decision support
systems, Business Process Management, Human-
centered computing, Human computer interaction (HCI),
Visualization, Machine Learning, Automation.

Keywords
Business decision systems, Decision theory, Cognitive
biases.



Résumé

Le BPM organise les flux d’information et de décisions des
grandes entreprises. Ces systéemes permettent d’'intégrer de
I'aide algorithmique a la décision : chaque fois qu'une
décision doit étre prise, par exemple un achat, un
recrutement, une proposition d’offre, une fonction logicielle
permet d’émettre une recommandation sur la base des
décisions précédentes prises dans le méme contexte. Nous
nous posons toutefois la question de I'efficacité et I'utilité de
cette aide. Peut-on mesurer des améliorations ? Quels biais
peuvent intervenir ? Quel est I'effet des modes de
présentation ? Pour répondre a ces questions, nous
proposons des métriques de performance, biais
d’automation et résistance. Nous avons validé l'utilisation de
ces mesures dans une étude en ligne. Notre objectif est de
fournir une instrumentation appropriée de ces systémes de
recommandation pour assurer la supervision de ce type de
systeme lorsqu’ils sont déployés dans I'entreprise de fagon
générique.

Mots-clés
Aide a la décision métier, Théorie de la décision, biais
cognitifs.

Introduction

Les processus métiers (BPM) [15] aident a organiser les flux
d’'information et de décision dans les entreprises. Avec le
projet AIDA[18], nous avons présenté nos travaux visant a
aider la prise de décision métier, en exploitant les décisions
passées similaires a l'aide d’apprentissage supervisé, et
fournissant une recommandation a l'utilisateur lorsqu’un
choix doit étre fait. Beaucoup d'initiatives existent pour des
applications proches de I'apprentissage automatique [15].
Néanmoins, notre objectif est de fournir une approche
générique, auto-adaptative en quelque sorte, pouvant
s’insérer dans tout type de processus métier et de décision,

pourvu qu’elle porte sur des choix fermés, et pour lesquels
la performance de la décision est mesurable, au moins a
posteriori. Comme nous le signalions, ce type de
fonctionnalité, bien que représentant a priori une aide, au
moins en ce qui concerne la maintenance d’une certaine
cohérence dans les décision prises, présente également
des risques importants, surtout lorsque I'enjeu des décisions
prises est important. Les risques liés aux biais
algorithmiques sont déja bien étudiés, mais dans notre
contexte, il faut également s’intéresser aux risques de biais
cognitifs, et a 'impact de I'apport des aides algorithmiques
pour la prise de décision.

Pour réaliser ce type de fonctionnalité, quatre questions de
recherche principales se présentent :

- Taxonomie des types d’aides algorithmique
pouvant étre mis en ceuvre de fagon générique :
techniques de plus proches voisins, arbres de
décisions... ou encore approches plus complexes,
comme les réseaux neuronaux, qui rendent la
production d’explications satisfaisantes plus
hasardeuse.

- Mesure de la performance : peut on mesurer un
gain dans I'emploi de décision conjointe humain-
algorithme ?

- Mesure et compensation des biais. Quand bien
méme on obtiendrait une performance supérieure,
des biais d’automation peuvent étre introduits, ou
le sujet humain décideur est influencé par un biais
algorithmique. Peut-on mesurer, voire compenser
ces biais ?



- Répartition des responsabilités entre le concepteur
du systéme d’aide et le sujet humain : si l'aide
algorithmique est susceptible d’avoir une influence
sur les décisions prises, alors le concepteur du
systeme se doit d’'assumer une part de la
responsabilité, de la méme fagon qu’un
constructeur d’avion endosse une partie du risque
d’utilisation d’une assistance au pilotage.

Pour cela, et dans une premiére étape, nous proposons un
modéle d’évaluation de la performance d’'une aide
algorithmique dans un processus de décision collaboratif
humain-algorithme, et nous évaluons ce modéle dans une
expérience en ligne, afin de montrer qu'’il était capable de
mesurer performance, biais et résistance sur des taches de
décision représentatives de celles de processus métier.
Dans cet article, nous présentons tout d’abord le type de
tache et le modéle que nous étudions. Nous présentons
ensuite notre protocole expérimental et les résultats
obtenus, notamment la possibilité d’obtenir une
performance supérieure avec une aide algorithmique par
rapport a un décideur humain ou algorithmique pris
séparément (76% de succes vs 72% et 75%
respectivement), mais également d’identifier qu’une
interface ou la présentation de la recommandation est
optionnelle entraine une diminution des biais d’automation
par rapport a une présentation systématique de la
recommandation. Ces résultats, conformes a la littérature,
nous amenent a proposer une généralisation et une
expérimentation sur des taches métier réelles de filtrage
d’alerte, que nous présenterons en conclusion.

Objectifs de I'étude
Nous nous intéressons a modéliser la performance de
taches de décision ayant les caractéristiques suivantes :

- Une information au schéma fixe est disponible sur
un cas, et cette information est supposée fiable.

- Un choix doit étre pris parmi un ensemble limité de
possibilités prédéfinies (décision fermée)

- Le choix est partiellement contraint par des criteres
explicites (réglementations, ressources limitées...)

- D’autres informations, exactes ou probabilistes,
explicitées ou non, sont connues du sujet humain
(expérience, usages, priorités du métier...). Ces
informations permettent au décideur humain de se
constituer un modeéle de prise de décision interne
(i.e., ce modéle n’est pas explicité).

- Dautres informations, par exemple un large
historique de décisions passées similaires est
disponible au systéme, mais seulement
partiellement accessible au décideur humain.

- Il est possible de définir, au moins a postériori, une
fonction de gain associée aux choix possibles pour
une situation donnée. Cette fonction de gain n’est
éventuellement explicitable que de fagon
probabiliste. Cette fonction de gain peut étre utilisé
pour définir un modele de prise de décision
algorithmique. Cette fonction peut également étre
utilisée pour comparer modéle interne et modéle
algorithmique dans des situations variées, ainsi
que des conditions de prises de décision variées.

Beaucoup de décisions métier remplissent ces critéres,
allant des plus simples, comme une décision d’achat ou de
prospection de clients, a des décisions plus lourdes de
conséquences, comme des décisions de recrutement,



d’approbation de crédits. Beaucoup d’autres taches de
décision n’y répondent pas, comme le diagnostic médical ou
les décisions d’investissement. Notre but est de définir un
modéle s’appliquant au contexte de décision restreint que
nous avons établi, mais permettant de définir et d’évaluer
différentes métriques, de fagon plus ou moins automatisée
dans le contexte du BPM. Pour cela, nous avons défini un
modele de performance de la décision, et 'avons évalué sur
une tache simple, afin de montrer son pouvoir discriminant.
Mais, avant de décrire notre modéle et I'étude qui le
supporte, il importe de rappeler les travaux sur lesquels
NOUS NOUS reposons.

Etat de I’art

Il existe un vaste état de I'art sur ce sujet. Tout d’abord la
théorie de la décision, en psychologie, étudie les
mécanismes de la prise de décision humaine. Sans passer
en revue exhaustivement ce domaine, notons tout d’abord
la définition de ce qu’est une « bonne » décision. Pour la
théorie de la décision rationnelle, c’est la décision qui
maximise I'espérance d’une utilité [13, p.237]. Dans le
contexte de décisions métier, ce contexte réducteur est
néanmoins souvent suffisant, tout en restant conscient
qu’une approche plus globale devrait prendre en compte
I'aversion au risque ou un point de vue naturaliste [11, 14],
Le systéme que nous étudions s’apparente aux systemes
judge-advisor [3], largement étudiés, mais plus souvent
dans des contextes humain-humain [15]. Une des lecons les
plus importantes a retenir de [4] est la différence de position
du décideur humain par rapport a la décision algorithmique.
Alors que la décision algorithmique procéde nécessairement
d’'une situation de risque, c’est-a-dire que la procédure de
décision est considérée immuable et le choix seulement
conditionné par les entrées du systéme, 'humain décide en
situation d’incertitude, c’est-a-dire qu'il est susceptible de
douter et remettre en cause non seulement les entrées du

systéme, mais également la procédure de décision et son
but.

Les systémes de support a la décision existent depuis
plusieurs décennies. Tout d’abord dans le domaine du
contréle de processus, beaucoup de travaux démontrent
I'existence de biais d’automation, ou les sujets tendent a
suivre I'algorithme inconsidérément. Ces biais sont souvent
attribués a des déficits d’attention [10, 18, 2],
particulierement lorsque la performance de 'algorithme
surclasse celle de 'humain [12,21,1]. Inversement, lorsque
la performance de I'algorithme est faible, leur utilité devient
nulle [17]. Dans les systémes de recommandation, on
observe un biais inverse, dit effet d’aversion : I'utilisateur
rejette les propositions d’un algorithme, a tort [4]. L'analyse
visuelle de données est également une classe d’aides
algorithmiques pour laquelle I'analyse des biais est étudiée
[7, 8, 9]

Enfin, dans plusieurs domaines sensibles, I'impact de ces
systemes est plus profondément étudié, en situation. En
particulier dans le domaine médical, on peut constater des
difficultés d’acceptation, en dépit de bonnes performances
[5]. Ceci peut étre attribué a un bouleversement des
méthodes de travail [6] : méme si I'algorithme est
performant, son introduction replace I'utilisateur en situation
d’incertitude, augmentant le stress. Ceci nous améne a
I'enjeu éthique de notre travail : I'introduction d’aides
algorithmiques a la décision déplace en partie la
responsabilité des décisions prises, des utilisateurs du
systéme vers ses concepteurs. Pour adresser ce
déplacement, la définition de guides d'usages, de
réglementations ou normes, ou la conception participative
s’averent insuffisantes : il nous faut disposer de modeles de
performance et de métriques objectivables. Notre travail est
un premier pas dans cette direction.



Un modéle de performance de la décision

La performance d’'une tache de décision binaire
correspondant a notre champ d’études peut se modéliser
par une équation du type :

P=(1-Ex) Gs + (1-Ep) G, — E,Cp— E.Co— C;

Ou Ci, Gi est une matrice colt/gain d’'une mauvaise/bonne
décision, Ei est le taux d’erreur (faux positifs, faux négatifs)
et Ct le codt du traitement.

La matrice de colts/gains est propre a chaque situation, et
peut étre pondérées par les proportions d’occurrences de
chaque situation, ainsi que d’autres priorités, comme le
souhait de préserver une homogénéité dans les décisions.
Ce type d’équation est d’'usage courant dans les analyses
financiéres, actuarielles ou la planification, Dans notre
contexte, c’est principalement a la minimisation des erreurs
Ei que nous nous intéressons, supposant Ct faible dans le
cas d’'une décision algorithmique, et constant mais plus
élevé dans le cas d’'une intervention humaine.

Nous définissons ensuite une mesure de la collaboration
humain algorithme, avec la mesure suivante :

M1 = succes dans la condition expérimentale /
max (succeés humain seul, succes algorithme seul).

Ce ratio dépend de plusieurs facteurs :

e Si un classificateur surpasse clairement les
humains, il y a peu de chances que M1 > 1,
'automatisation de la décision compléte est tres
probablement la meilleure solution.

e |Inversement, un classificateur sera probablement
inutile lorsque sa précision est < 70% [17].

o Sile classificateur et les humains ont tendance a
faire le méme type d’erreurs, généralement parce
qu’ils tirent parti de la méme information, alors il n’y
a aucune raison pour que M1 soit au-dessus de 1.

e Enfin, lorsque le modéle de décision interne (de
l'utilisateur) et le modéle de décision calculable
(algorithme) tirent parti de différentes sources
d’'information, ou hiérarchisent différemment les
composants de I'utilité attendue, nous pouvons
trouver une mesure supérieure a 1, démontrant un
effet de collaboration.

Enfin, nous proposons une mesure des biais d’automation,
défini comme la probabilité qu’'un sujet prenne la mauvaise
décision lorsque l'algorithme propose une mauvaise
recommandation, sachant qu’il aurait pris la bonne décision
s'’il n’avait pas eu cette recommandation. Une mesure duale
du biais d’automation est la notion de résistance, définie
comme la probabilité qu’un sujet surmonte une mauvaise
recommandation, sachant qu'il aurait pris une bonne
décision avec une recommandation correcte.

Utilisant des modeles économétriques, ces mesures
s’évaluent avec des procédés de test A/B correctement
qualifiés. Il est a noter que bien d’autres biais cognitifs
peuvent étre intégrés a notre modele, comme des effets de
fatigue, d’ordre, de répétitions... Nos mesures sont celles
qu’il nous semble important d’intégrer pour l'instant.

Evaluation
Afin d’établir un protocole et de valider son applicabilité,
nous l'avons appliqué a une tache simple de « jeu sérieux »,



représentative du type de tadche que nous souhaitons
modéliser, mais accessible a un large public. Nous
présentons tout d’abord aux sujets une information sur la
distribution des passagers du Titanic ayant survécu, qui
présente des régularités permettant a tout-un-chacun de se
constituer un modéle interne de décision simple : les

Puis, on présente au sujet l'information d’'un passager et on
lui demande, pour maximiser son score, de déterminer si ce
passager, a son avis, a survécu ou non. La tache de
décision est répétée 20 fois pour chaque sujet. Plusieurs
conditions sont testées, en inter-groupes (un sujet a
toujours la méme présentation):

femmes, surtout en 1ere et 2eme classe ont tendance a

avoir survécu, tandis que les hommes, surtout en 2eme et .
3eme classe sont le plus souvent décédés. Il existe d’autres
régularités discernables que nous avons laissées les sujets

découvrir pour affiner leur modéle interne, sans que nous .
n’intervenions dans son explicitation. L'expérimentation est

en ligne ici : https://extremeblue-cavern.eu-

gb.mybluemix.net/start

Condition de contrdle : les sujets n'ont pas d’aide
algorithmique

Condition de base : une recommandation
algorithmique est fournie, indiquant que le
recommandeur a un taux de succes de 75%.
Conformément a I'indication, la recommandation est

> =] a a

Start Presentation Experiment Survey

20 passengers were randomly selected.
You have to choose whether or not they
survived.

Passenger data:

Passenger n®: 351
Class aboard: 2
Sex male
Age: 17-32 -
Ngmber of siblings or spouses aboard: 0 LT
Number of parents or children aboard 0
Fare: 07.9-145
Embarkment area: Southampton
Survived
Title: Mr

The algorithm recommends:

4 /20

Figure 1. écran dans la condition de base
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Figure 2. comparaison des taux de
réussite avec diverses présentations de
stimuli (marques noires), taux de
réussite avec mauvaise recommandation
(marques rouges), taux de réussite avec
de bonnes recommandations (vert). Les
marques bleues indiquent le succés sans
aide a la décision, et la ligne représente
le « taux de réussite » de l'algorithme
seul

fausse dans 5 cas sur 20.

° « présentation optionnelle » : le sujet peut accéder a la
recommandation, en cliquant sur un bouton qui la
révele.

° « présentation forcée » : le sujet doit cliquer sur la
recommandation fournie avant de faire son choix

° « 80% » : la recommandation algorithmique n’est
fausse que dans 4 cas sur 20.

Les individus du Titanic présentés sont choisis de fagon a
ce que modele de décision calculable comme modeéle de
décision interne ne se trompent a priori pas (i.e. un expert
ou un excellent algorithme ne se trompent pas sur ce
passager).

Nous avons recruté 550 sujets sur les forums de 'entreprise
et en ligne pour réaliser cette étude, au cours des mois de
Juillet et Aout 2020, qui ont donc produit 11000 observations
de prise de décision.

Résultats

L'expérience nous a tout d’abord permis d’identifier un effet
de collaboration : les sujets en condition de contrdle
obtiennent un taux de succés de 72.3%, tandis qu'avec une
aide a la décision, ils obtiennent 76%, avec des intervalles
de confiance qui ne se chevauchent pas, ce qui nous donne

une mesure de collaboration de My = 1.014.

95% confidence

interval

coefficient

Control condition (human alone) 0.7230 [0.6948,0.7512]
With decision aid 0.7604 [0.7530, 0.7682]
“Algorithm alone” 0.75 --

Table 1. mesure de la collaboration

En revanche, la collaboration devient improductive quand le
taux de succes de l'algorithme est porté a 80% : le taux de
succes de la combinaison humain-algorithme monte certes
a 78% (p-value < 10*), mais cela reste inférieur aux 80% de
I'algorithme : M1 = 0.977.

Ce résultat, conforme a la littérature, suggére I'existence
d’'une fenétre de performance dans laquelle la collaboration
humain-ordinateur est bénéfique.

La comparaison des interfaces proposées nous montre que
I'effet de collaboration est a peu prés identique pour toutes
les interfaces, avec une variante notable : le biais
d’automation est trés fortement diminué dans la condition

« présentation optionnelle », et renforcé dans la condition
ou le taux de confiance de I'algorithme est rappelé a chaque
fois. Ce résultat suggeére I'utilisation de la présentation
optionnelle pour minimiser les biais d’automation, et de

« présentation forcée » lorsque I'on souhaite maximiser la
performance brute. Il semble également que la présentation
du taux de succeés ne favorise pas 'exercice de I'esprit
critique du sujet, au contraire.

Conclusion

Nos résultats sont alignés sur 'ensemble de la littérature en
théorie de la décision. lls ne doivent pas étre interprétés
dans un contexte trop général : notre tadche n’est pas une
tache de décision experte. Si les effets mis en évidence
semblent faibles, c’est surtout parce que la fenétre dans




laquelle la collaboration humain-algorithme est susceptible
d’étre effective est assez étroite : [70%-80%] environ.

Nous avons présenté un modéle de mesure de la
performance, de la collaboration humain-algorithme et de
biais d’automation dans des taches de prise de décision
métier. Ce modéle a été mis en ceuvre dans une tache
représentative des taches de filtrage d’alertes dans les
secteurs financiers qui ont inspiré nos travaux. Il nous a
permis de mesurer objectivement les effets de la
présentation et de la performance de I'algorithme dans notre
cas.

Notre objectif a moyen terme est d’appliquer ce modéle a
une tache identifiée dans le secteur bancaire ressemblant
beaucoup a notre tache d’expérimentation. A plus long
terme, nous souhaitons intégrer ce modele dans des
systemes intégrés de BPM, pour déterminer, plus ou moins
automatiquement, le type d’aide algorithmique pouvant étre
associé aux taches de décision.

Sur un plan plus philosophique, I'utilisation de mesures de
la performance et de la collaboration humain-algorithme
nous semble une voie importante a suivre pour donner des
moyens objectifs de déterminer la juste place de I'humain et
de l'algorithme dans les prises de décision.
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