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INTRODUCTION 
 
L¶pcUiWXUe de ce mpmRiUe iQWeUYieQW daQV le cadUe de ma deUQiqUe aQQpe de MaVWeU eQ VcieQceV 

de gestion suivie à la Louvain School of Management. Bien que je sois davantage orienté 

« finances ª, mRQ baccalaXUpaW eQ cRmSWabiliWp eQ WpmRigQe, ma cXUiRViWp m¶a poussé à choisir, 

daQV le cadUe de mRQ cXUVXV XQiYeUViWaiUe l¶option « Makerting Strategy for connected brands ».  

Ce cours a suscité en moi un intérêt nouveau pour le marketing et plus particulièrement pour la 

SeUVRQQaliVaWiRQ eQ ligQe. C¶eVW la UaiVRQ SRXU laTXelle, j¶ai dpcidp de WUaiWeU de ceWWe WhpmaWiTXe. 

 

AXjRXUd¶hXi, WRXW V¶achète VXU iQWeUQeW. La majRUiWp deV cRQVRmmaWeXUV Q¶hpViWeQW SlXV j faiUe 

du « lèche-vitrine numérique » : ilV cRmSaUeQW, achqWeQW, pYalXeQW, cRmmeQWeQW,« Face j ceWWe 

évolution du comportement, eW SRXU UeVWeU cRQcXUUeQWielleV, bRQ QRmbUe d¶eQWUeSUiVeV RQW d� 

UeYRiU leXUV VWUaWpgieV, mieX[ cRmSUeQdUe le cRQVRmmaWeXU eW V¶adaSWeU. EQ effeW, ce deUQieU Qe 

YeXW SlXV faiUe SaUWie d¶XQ gURXSe RX rWUe cRQVidpUp cRmme XQ VimSle QXmpUR ainsi que le 

démontre l¶pWXde d¶OUacle (2019), TXi meQWiRQQe TXe 68% deV cRQVRmmaWeXUV cRQVidqUent 

comme imSRUWaQW le faiW d¶aYRiU deV e[SpUieQceV SeUVRQQaliVpeV.  Cette attente peut être comblée 

grâce aux évolutions technologiques avec notamment les systèmes de recommandations aidés 

par le Big Data. 

 

L¶e-commerce est un juteux business qui, aXjRXUd¶hXi, SqVe SlXVieXUV millieUV de milliaUdV de 

dollars US. AlRUV TX¶eQ 2014, ce secteur ne représentait que $1.336 milliards, ce montant a 

presque triplé en 5 aQV SRXU aWWeiQdUe l¶aQQpe deUQiqUe $ 3.535 milliaUdV et, on prévoit encore 

une belle progression pour ces prochaines années (Statista, n. d.). ¬ l¶pchelle de notre pays, ce 

ne VRQW SaV mRiQV de 11,5 milliaUdV d¶eXURV TXi RQW pWp dpSeQVps en achats en ligne (Van 

Driessche, 2020). Avec la crise du COVID-19, il faXW V¶aWWeQdUe j XQe aQQpe 2020 UecRUd SRXU 

ce secteur déjà en pleine progression. Ces résultats ont notamment été favorisés grâce aux 

investissements réalisés par les entreprises dans les systèmes de recommandations en ligne 

(IDC, 2019).  

 

Devant ce constat, de nombreuses questions se posent : Comment ces technologies 

fonctionnement-elles ? Sur base de quels critères se font les recommandations? Les 

consommateurs ont-ils réellement confiance en ces systèmes en ligne en sachant que 
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l¶XWiliVaWiRQ de leXUV dRQQpeV SeUVRQQelleV fait toujours débat ? Tous les types de produits sont-

ils adaptés j ce geQUe d¶RSpUaWiRQ eQ ligQe ?  

 

Notre mémoire est structuré de la manière suivante : dans la première partie, nous établissons 

un cadre de départ avec les différents changements comportementaux et les récentes évolutions 

marketing dans notre environnement digital pour mieux comprendre les origines du concept 

qui nous intéresse : la personnalisation. Ensuite, nous détaillons les différentes techniques de 

personnalisation et les WechQRlRgieV XWiliVpeV afiQ d¶RffUiU XQe e[SpUieQce SeUVRQQaliVpe j chaTXe 

consommateur. Nous verrons aussi ce que le Big Data peut apporter à ces systèmes ainsi que 

leV challeQgeV TXi \ VRQW aVVRcipV. FiQalemeQW, VXiWe j l¶aUUiYpe de ceV WechQRlRgieV d¶aide à la 

décision, nous verrons comment les consommateurs réagissent face à celles-ci. Cette première 

SaUWie QRXV SeUmeWWUa d¶pWabliU XQe baVe VRlide SRXU construire nos hypothèses de 

recherche. Nous étudierons celles-ci par la suite.  

 

Dans la seconde partie, nous soumettrons nos hypothèses à une étude quantitative afin de mettre 

en évidence certaines tendances. Nous espérons pouvoir identifier des comportements 

différents chez les consommateurs face aux différents produits et formulations de 

recommandations que nous lui présenterons. Préalablement à cette étude, nous détaillerons la 

méthodologie suivie avec entre autres, l¶plabRUaWiRQ de QRWUe TXeVWiRQQaiUe, QRWUe pchaQWillRQ, 

le pré-test et la procédure de collecte que nous avons privilégiée. Nous préparerons ensuite nos 

dRQQpeV SRXU l¶pWXde de notre modèle et mènerons différents tests nécessaires au bon 

déroulement de celle-ci. Pour terminer aYec lµaQal\Ve eW l¶iQWeUSUpWaWiRQ de QRV h\SRWhqVeV. eW 

nous analyserons nos hypothèses et les interprèterons. Cette deX[iqme SaUWie V¶achqYeUa aYec 

quelques recommandations managériales ainsi que quelques limites et de futures voies de 

recherches.  
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PARTIE I : Revue de littérature  
 

Cette UeYXe de liWWpUaWXUe a SRXU RbjecWif de dRcXmeQWeU le VXjeW de l¶pWXde. Elle eVW composée 

de trois chapitres. Le premier abordera les changements de comportement du consommateur et 

leV pYRlXWiRQV daQV le dRmaiQe dX maUkeWiQg. AX WUaYeUV dX VecRQd, QRXV aQal\VeURQV ce TX¶eVW 

la personnalisation. Le dernier chapitre traitera lui du comportement du consommateur dans un 

environnement connecté où la surabondance de choix est présente.  

 
Chapitre 1 : évolution du comportement du consommateur et du marketing 
 
AXjRXUd¶hXi, iQdiYidXV eW RUgaQiVaWiRQV VRQW eQ SleiQe SpUiRde de WXUbXleQce. LeV pcRQRmieV eW 

leV VRcipWpV cRQWiQXeQW de Ve QXmpUiVeU aYec l¶adRSWiRQ eW l¶XWiliVaWiRQ cURiVVaQWe deV 

WechQRlRgieV de l¶iQfRUmaWiRQ eW de la cRmmXQicaWiRQ (TIC). OQ RbVeUYe de plus, au sein des 

organisations et entreprises, un transfert des activités sociales et économiques vers un 

environnement davantage digitalisé (OCDE, 2016). La crise sanitaire du COVID-19 a accentué 

ce WUaQVfeUW d¶acWiYiWps pour de nombreuses entreprises forcées de V¶adaSWeU eQ iQWURdXiVaQW ou 

généralisant le télétravail. Les prochains mois confirmeront si cette pratique utilisée 

actuellement de manière très variée selon les pays, secteurs, et entreprises, deviendra la norme 

(OECD, 2020). 

 

D¶aXWUe SaUW, le consommateur passe davantage de temps en ligne. Il navigue, partage, accède 

aux réseaux sociaux et utilise largement les appareils connectés qui transforment l¶XWiliVaWiRQ 

d¶iQWeUQeW (Ericsson Consumer Lab, 2012). La digitalisation a profondément changé les 

interactions entreprise-clieQW. L¶adage VelRQ leTXel © XQe eQWUeSUiVe TX¶RQ Qe WURXYe SaV VXU 

Google Q¶e[iVWe SaV ª illXVWUe bieQ ceV chaQgemeQWV de cRmSRUWemeQW che] le cRQVRmmaWeXU eW 

les conséquences qui y sont associées pour les acteurs économiques (Taiminen & Karjaluoto, 

2013). Pour les entreprises et organisations, ce sont les stratégies marketing et opérationnelles 

qui doivent être repensées (De Filippi, 2016) et, pour les consommateurs, ce sont leurs 

comportements TXi RQW pYRlXp eW TX¶il V¶agit de comprendre (CapGemini Consulting 2017).  

 

AiQVi, QRXV SRXYRQV affiUmeU TXe le cRQVRmmaWeXU d¶aXjRXUd¶hXi eVW XlWUa-connecté, 

omniprésent sur internet et participe beaucoup plus aux échanges. Il est dorénavant considéré 

comme un partenaire actif. Il entretient davantage d'interactions et forme avec ses pairs un grand 

réseau de consommateurs (Hennig-Thurau et al., 2010). Dorénavant il est conscient que 

d¶aXWUeV SURdXiWV UpSRQdaQW j VeV beVRiQV e[iVWeQW. Également mieux informé sur les articles 
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gUkce j la mXlWiWXde d¶iQfRUmaWiRQV j Va diVSRViWiRQ, il Q¶hpViWe SlXV à comparer. Finalement, le 

cRmmeUce j l¶heXUe dX digiWal RffUe j l¶XVageU XQ accès mondial à tous les produits en ligne et 

il souhaite désormais pouvoir en disposer rapidement (Samli, A. C, 2013).  

 

DaQV VRQ UaSSRUW ³SWaWe Rf Whe CRQQecWed CXVWRmeU´ SXblip eQ 2018, l¶eQWUeSUiVe SaleVfRUce a 

mis en évidence, que 84% des consommateurs souhaitaient être traités comme une personne et 

non plus comme un numéro (Salesforce, 2018). Se pose donc le dilemme suivant pour les 

entreprises : faut-il VXiYUe XQe aSSURche VWaQdaUdiVpe RX faYRUiVeU l¶adaSWaWiRQ (Nasir, 2009) ?  

 

L¶approche standardispe V¶aSSXie VXU XQe WeQdaQce : la globalisation. Comme Levitt (1983) 

le souligne, il \ a daYaQWage de VimilaUiWpV, d¶XQifRUmiWp WechQRlRgiTXe et une plus grande 

convergence des besoins, désirs et préférences des individus.  De plus, cette approche est 

supportée par certains faits tels que les technologies de communication et du transport qui sont 

en plein développement mais aussi les traités de commerces, la libre circulation des biens et 

services, des capitaux et de la population. Cela conforte encore une fois le point de vue des 

partisans de la standardisation (Keegan & Green, 2008).  Cette approche a ses avantages 

comme, par exemple, une réduction des coûts grâce aux économies d'échelle dans les secteurs 

R&D, production et marketing mais aussi la possibilité de donner une image de marque plus 

cohérente dans tous les pays et une gestion managériale simplifiée (Nasir, 2009). 

 

L¶pcole de l'adaptation souligne de son coté, que les différences culturelles entre individus 

sont un facteur essentiel à prendre en compte. De plus, il serait intéressant de regarder quel est 

le Upel RbjecWif d¶XQe eQWUeSUiVe. CelXi-ci devrait être un profit à long-terme réalisé via des 

ventes importantes avec une meilleure compréhension des besoins et désirs individuels et non 

grâce à une réduction des coûts par une approche standardisée (Onkvisit & Shaw, 1990 ; Rosen, 

1990 ; Whitelock & Pimblett, 1997 ; Theodosiou & Leonidou, 2003). 

 

Le concept de segmentation a également bien évolué, VXiYaQW leV chaQgemeQWV d¶habiWXdeV  de 

consommations. La VegmeQWaWiRQ Qe V¶aSSXie SlXV XQiTXemeQW VXU deV cUiWqUeV d¶RUdUes 

sociodémographique et géographique mais aussi comportementaux ou psychographiques  

cRmme la SeUVRQQaliWp, le VW\le de Yie,« (CapGemini Consulting, 2017). 

 

NRXV aYRQV SX RbVeUYeU TXe l¶pYRlXWiRQ cRmSRUWemeQWale dX cRQVRmmaWeXU bouscule les 

techniques marketing traditionnelles. Ce dernier souhaite désormais que ses attentes et besoins 
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soient considérés individuellement. Le marketing transactionnel, qui a comme objectif la 

réalisation de la transaction et la clôture de celle-ci, laisse la place au marketing relationnel ou 

marketing one-to-one R� l¶RbjecWif eVW de YalRUiVeU la fidpliWp (Lambin & de Moerloose, 2016 ; 

CapGemini Consulting, 2017). Shani et Chalasani ont défini le marketing relationnel 

comme :"un effort intégré pour identifier, maintenir et construire un réseau avec les 

consommateurs individuellement et pour renforcer continuellement le réseau dans l'intérêt 

mutuel des deux parties, grâce à des contacts interactifs, individualisés et à la valeur ajoutée 

sur une longue période" (Cité dans Seth et al., 2015). Le marketing one-to-one a ,quant à lui, 

SRXU RbjecWif d¶iQdiYidXaliVeU WRXWe la VWUaWpgie maUkeWiQg afiQ de cRUUeVSRQdUe aux attentes et 

au profil de chaque client. Cela peut être compris comme une représentation extrême de la 

segmentation, avec un segment cible de taille un (Arora et al., 2008). Le marketing one-to-one 

existe sous deux formes: la personnalisation et la customisation. Ces deux concepts seront 

détaillés dans le chapitre suivant.  

 

Cette transition vers de nouvelles approches du marketing a notamment été possible grâce aux 

nombreuses interactions du consommateur avec les entreprises. Les données dont disposent 

actuellement les entreprises sur les clients permettent aux marketers de mieux servir les besoins 

individuels (Wedel & Kannan, 2016). Enfin, les entreprises qui ont adopté une approche 

individualisée ont créé une valeur perçue par le client, une profitabilité à long terme et un 

renforcement de leur position sur le marché (Kumar & Pansari, 2016). 

 

 
Figure 1: Cycle des tendances de personnalisation dans un environnement marchand (Jackson, 2007) 
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Chapitre 2 : La personnalisation  
 
Le cRQceSW eVW lRiQ d¶rWUe UpceQW. Il existait déjà bien avant la révolution industrielle et la 

production de masse où les préoccupations se rapportaient essentiellement à la mondialisation 

des marques et aux pcRQRmieV d¶pchelle. Ce Q¶eVW TXe YeUV leV aQQpeV 80 TX¶une résurgence de 

cette pratique a été constatée (Deloitte, 2015).  

 
1. Définition de la personnalisation  
 
Afin de définir au mieux le concept de personnalisation, il est utile de partir de la définition de 

« personnaliser » au sens large pour ensuite se centrer davantage sur le sens de la 

personnalisation d¶XQ SRiQW de YXe marketing.  

 

Le dictionnaire Larousse définit le verbe « personnaliser » de la façon suivante : «Donner un 

caractère original, une note personnelle à quelque chose » ou encore «Moduler quelque chose 

selon les personnes» (Larousse, s.d.). Le Robert ajoute que le verbe « personnaliser » est aussi 

utilisé comme «Recommandation officielle pour customiser» (LeRobert, s. d.).   

 

Cependant, comme le soulignent Vesanen et Raulas (2006) dans leur étude de la 

SeUVRQQaliVaWiRQ, il eVW difficile d¶pWabliU XQe dpfiQiWiRQ claiUe eW SUpciVe dX cRQceSW. LeV 

entretiens menés auprès des praticiens du marketing ont montré que la personnalisation pouvait 

avoir des significations différentes. Ce manquement se retrouve aussi dans la littérature puisque 

diffpUeQWV WeUmeV VRQW XWiliVpV SRXU e[SUimeU la ³SeUVRQQaliVaWiRQ´ WelV TXe SURfilage, maUkeWiQg 

SeUVRQQaliVp, adaSWaWiRQ SRXU Q¶eQ ciWeU TXe TXelTXeV-uns. Voici donc quelques exemples de 

définitions proposées par les académiques :  

 

“Web Personalization is defined as the process of customizing the content and structure of a 

web site to the specific and individual needs of each user taking advantage of the user’s 

navigational behavior” (Verma et al., 2011). 

 

“Customizing some feature of a product or service so that the customer enjoy more 

convenience, lower cost, or some other benefits” (Peppers et al.,1999 cité dans Vesanen & 

Raulas 2006, p.7). 

 

https://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/personne/59812
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Imhoff, Loftis & Geiger (2001): “Personalization is the ability of a company to recognize and 

treat its customers as individuals through personal messaging, targeted banner ads, special 

offers on bills, or other personal transactions.´ (ciWé dans Vesanen & Raulas, 2006, p.7) 

 

Wind & Rangaswamy (2001): “Personalization can be initiated by the customer (e.g. 

customizing the look and contents of a web page) or by the firm (e.g. individualized offering, 

greeting customer by name etc.).” (cité dans Vesanen & Raulas 2006, p.7). 

 

Sur base de ces différentes définitions, nous pouvons définir la personnalisation comme une 

action, initiée ou non par le consommateur, ayant comme objectif d¶adaSWeU un produit, un 

VeUYice RX XQe e[SpUieQce d'achaW gUkce j la cRQQaiVVaQce SUpalable de l¶acheWeXU eW aX[ données 

récoltées en temps réel sur ses préférences et comportements.  

 

L'objectif principal de la personnalisation est de réussir à construire une relation client forte en 

comprenant les besoins de chacun et en fournissant les informations nécessaires ou utiles sans 

en attendre la demande explicite (Mulvenna et al, 2000). La personnalisation vise alors à 

éliminer les tâches fastidieuses pour le client, et ainsi permettre aux spécialistes du marketing 

d¶rWUe eQ meVXUe de mieX[ ideQWifieU leV beVRiQV eW leV objectifs de l'utilisateur à partir de son 

comportement passé. 

 

2. La personnalisation versus la customisation  
 
Comme nous venons de le voir dans les définitions précédentes et le verrons également sur le 

schéma suivant, la personnalisation se présente sous deux formes différentes. Personnalisation 

et customisation sont deux dénominations souvent utilisées de façon interchangeable alors que 

le fonctionnement de ces méthodes est radicalement différent. La personnalisation prend place 

lRUVTXe l¶eQWUeSUiVe dpcide quelle stratégie marketing va être utilisée pour chaque client et 

laquelle convient le mieux. Le tout sur base de données clients préalablement collectées.  La 

customisation trouve elle son origine dans un comportement proactif du client qui spécifie, de 

maQiqUe YRlRQWaiUe, XQ RX SlXVieXUV plpmeQWV dX maUkeWiQg mi[ TX¶il VRXhaiWe (AURUa & al., 

2008). 
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Figure 2: Schématisation des théories (Arora et al., 2008). 

 
3. Les différents formats de la personnalisation marketing  
 
La personnalisation réalisée grâce aux données récoltées auprès des utilisateurs peut être divisée 

en deux catégories (Chellappa & Sin, 2005): la personnalisation réalisée grâce aux données 

correspondant aux caractéristiques individuelles (QRm, SUpQRm,«) et la personnalisation liée 

aX cRmSRUWemeQW de l¶iQdiYidX.  

 

Dans la première catégorie, on trouve le marketing personnalisé nominal : approche très 

laUgemeQW XWiliVpe SaU leV eQWUeSUiVeV eW TXe l¶RQ UeWURXYe gpQpUalemeQW daQV leV mailiQgV 

commerciaux, newsleWWeUV, eW VRXV fRUme d¶XQ meVVage d¶accXeil VXU ViWe iQWeUQeW.  

 

Dans la seconde, on retrouve le marketing personnalisé comportemental qui peut être basé 

sur la situation géographique (Khelladi et al., 2014),  sur le contenu (offres ciblées sur base 

de la navigation en ligne du consommateur) ou encore sur les achats passés du consommateur 

(marketing personnalisé transactionnel). C¶eVW XQ maUkeWiQg TXi adRSWe XQe YiViRQ j cRXUW WeUme 

dans le but de réaliser une vente et non de créer une relation durable avec le consommateur.  

 

4. Les technologies utilisées pour la personnalisation  
 

4.1. Customisation du produit  
 
Selon Bressolles (2016), la customisation peut être de trois types. Le premier consiste en une 

simple customisation sous forme d¶ajRXW d¶plpmeQWV VaQV eQ mRdifieU Va QaWXUe RX VeV 

caUacWpUiVWiTXeV (ajRXW d¶XQ We[We, ShRWRV, ...). Le second se présente sous forme du sur-mesure 

mRdXlaiUe RX d¶aVVemblage j la demaQde  (SeUVRQQaliVp VXiYaQW leV dpViUV dX clieQW eW de l¶RffUe 

proposée SaU l¶eQWUeSUiVe). Enfin, le troisième type, est une création réalisée sur mesure pour le 

client.  
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La customisation RffUe aX[ clieQWV de l¶eQWUeSUiVe, de QRmbUeX[ aYaQWageV mais a aussi certains 

inconvénients :  

 
a) Avantages 

LeV beVRiQV dX clieQW VRQW mieX[ VaWiVfaiWV eW le lieQ de fidpliWp eQWUe l¶eQWUeSUiVe eW le 

consommateur tend à se renforcer.  Ensuite, la customisation génère une valeur perçue 

supérieure et donne la possibilité au vendeur de pratiquer un prix plus élevé. La valeur perçue 

eVW pgalemeQW XQ facWeXU de diffpUeQciaWiRQ SRXU l¶eQWUeSUiVe daQV deV maUchpV TXi VRQW de SlXV 

en plus concurrentiels (Bresolles, 2016 ; Vas, 2017).  

 
b) Inconvénients  

La customisation des produits crée un nouveau challenge pour les entreprises : le délai 

d¶attente. La probabilité que le produit fini, attendu par le consommateur, ne soit pas disponible 

est plus élevée. Pour cause, les caractéristiques et préférences sont propres à chacun. De plus, 

les théories du consommateur ont mis en évidence certains changements de comportement chez 

ce dernier. Il souhaite désormais disposer du produit rapidement. Il est, dès lors, important pour 

l¶eQWUeSUiVe de savoir quel délais le consommateur est prêt à patienter, afiQ d¶pWabliU XQ V\VWqme 

de production adéquat. Il ne faudrait pas inhiber le bénéfice de la valeur perçue, créé par la 

customisation, aYec deV dplaiV d¶aWWeQWe WURS longs (Bardakci & Whitelock, 2003).  

 

Ensuite, la problématique de la sécurisation des données clients collectées, conservées et 

utilisées Q¶pchaSSe j aXcXQe eQWUeSUiVe SUpVeQWe VXU iQWeUQeW. Celles opérant sur le sol européen 

doivent impérativement se conformer aux règles établies par la Commission européenne à 

travers son GDPR sous peine, eQ caV d¶iQfUacWiRQ, de blkmeV, d¶iQWeUdicWiRQ eW d¶ameQdeV 

pouvant atteindre 20 milliRQV d¶eXUR RX 4% dX chiffUe d¶affaiUe aQQXel mRQdial de l¶eQWUeSUiVe 

(European Commission, 2019). Ce règlement a comme objectifs de permettre aux utilisateurs 

d¶aYRiU XQ SlXV gUaQd cRQWU{le VXU leXUV dRQQpeV SeUVRQQelleV eW d¶iQVWaXUeU XQ eQYiURQQemeQW 

de concurrence équitable entre entreprises.   

 

4.2. La SeUVRQQaliVaWiRQ de l¶RffUe  
 
PRXU UpaliVeU XQe SeUVRQQaliVaWiRQ de l¶RffUe, deX[ WechQiTXeV VRQW gpQpUalemeQW XWiliVpeV : le 

profilage du cRQVRmmaWeXU eW le filWUage de l¶iQfRUmaWiRQ. Cela est rendu possible grâce aux 

connaissances que les entreprises détiennent sur les profils de chaque client. Le profilage 
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SeUmeW de UpaliVeU XQe SeUVRQQaliVaWiRQ QRmiQale alRUV TXe SRXU le filWUage de l¶iQformation, 

une personnalisation comportementale est possible.  

 

1.1.1. Le profilage du consommateur (Consumer Profiling) 
 
LeV iQfRUmaWiRQV cRUUeVSRQdaQW j la QaYigaWiRQ eW aX cRmSRUWemeQW de l¶iQdiYidX eQ ligQe VRQW 

récoltées au travers du site. Stockées dans une base de données, comparées et recoupées avec 

des profils similaires, ces informations permettent de personnaliser de manière dynamique 

l¶RffUe SUpVeQWpe j l¶iQWeUQaXWe eQ fRQcWiRQ de VRQ SURfil (BUeVVRlleV, 2016). Il existe également 

la modélisation « Look alike » qui consiste à identifier les nouveaux clients qui ressemblent et 

se comportent cRmme leV clieQWV cibleV de l¶eQWUeSUiVeV.  

 

1.1.2. Le filWUage de l¶iQfRUmaWiRQ (IQfRUmaWiRQ FilWeUiQg) 
 
Belkin et Croft (1992) considèrent le filWUage de l¶iQfRUmaWiRQ comme une variété de processus 

dont le but est de renseigner les utilisateurs. Ces informations sont en correspondance avec les 

ceQWUeV d¶iQWpUrWV de ceX[-ci. Le processus de filtrage va sélectionner les données pertinentes 

provenant des flux. Par la suite, le système réalise une prédiction concernant la pertinence 

possible SRXU l¶XWiliVaWeXU. EQfiQ, eQ meWWaQW eQ SaUallqle ceV iQfRUmaWiRQV eW les connaissances 

sur l¶XWiliVaWeXU, le V\VWqme abRXWiW j la dpciViRQ de UecRmmaQdeU RX QRQ l¶iQfRUmaWiRQ 

(Gallardo-Lopez, 2005).  

 

Selon Wei et al., (2017) et Oufaida & Nouali (2008), les recommandations sont 

traditionnellement rangées en 3 catégories distinctes en fonction du type de données collectées 

et la façon dont celles-ci sont utilisées dans les systèmes de filtrage.  

 

Les systèmes de filtrage à base de contenu (Content-based filtering).  

Ils comparent les articles sélectionnés par le consommateur avec ceux précédemment appréciés 

pour ensuite gpQpUeU deV UecRmmaQdaWiRQV d¶aUWicleV TXi SRXUUaieQW cRUUeVSRQdUe aX profil de 

ce dernier. Ces recommandations sont établies en rapprochant les informations (obtenues de 

maQiqUe e[SliciWe RX imSliciWe Yia leV cRmSRUWemeQWV de QaYigaWiRQ) VXU leV ceQWUeV d¶iQWpUrWV 

de l¶XWiliVaWeXU eW leV attributs de l¶aUWicle. Ce système a pour particularité de ne pas prendre en 

cRmSWe l¶aYiV deV aXWUeV XWiliVaWeXUV. EQ SUaWiTXe, ce système délivre aux internautes une série 

de produits semblables avec une formulation de phrase telle que « Nous vous 

recommandons… » ou encore « Produits similaires… » (Voir annexe 1).  
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Ce système comporte certains inconvénients. En effet, il est nécessaire de connaître au préalable 

leV SUpfpUeQceV de l¶XWiliVaWeXU SRXU ceUWaiQV W\SeV d'aUWicleV aYaQW de SRXYRiU gpQpUeU deV 

recommandations. (Hui et al., 2012 ; Wei et al., 2017). Ce genre de système réduit également 

le chamS de YiViRQ caU il Q¶eVW SaV eQ meVXUe de UecRmmaQdeU deV aUWicleV TXi VRQW diffpUeQWV 

de ceX[ TXe l¶XWiliVaWeXU a eX l¶RccaViRQ de YRiU RX eQcRUe d¶pYalXeU. CeV UeVWUicWiRQV miQimisent 

donc les opportunités pour le consommateur d¶rWUe cRQfURQWp j d¶aXWUeV aUWicleV SRWeQWiellemeQW 

intéressants.  

 

Les systèmes de filtrage collaboratif (collaborative filtering). 

Plus largement utilisés,  les consommateurs y sont confrontés régulièrement notamment sur 

Amazon, Netflix, etc. Les utilisateurs réalisent des évaluations et expriment leurs préférences. 

Les systèmes utilisent ensuite les données recueillies sur leur comportement afin de réaliser une 

comparaison entre ceux-ci et essayer de trouver de potentielles similarités entre les différents 

profils. L¶entreprise peut ainsi réaliser des prédictions ou des recommandations (Su & 

Khoshgoftaar, 2009) avec une approche plus humaine souvent présentée sous ces formes : «Les 

clients qui ont acheté cet article ont aussi acheté…» ou «Les clients qui ont apprécié cet article 

ont aussi apprécié…».  

 

L¶aYaQWage SUiQciSal de ceV V\VWqmeV eVW TX¶ilV fRXUQiVVeQW XQe ceUWaiQe fRUme de diYeUViWp j VeV 

utilisateurs, via la sérendipité (la découverte inattendue grâce au hasard) (Castagnos et al., 

2015). Son fonctionnement est cependant totalement dépendant des notations faites par les 

acheteurs précédents puisque sans collaboration de leur SaUW eW eQ l¶abVeQce d¶iQfRUmaWiRQV 

concernant le nouveau client, il ne pourra fournir des recommandations. En résumé, avec une 

quantité de données limitées à leur disposition, les performances de ce système de filtrage se 

verront fortement diminuées (Su & Khoshgoftaar, 2009).  

 

Selon Oufaida et Nouali (2008), il existe deux approches du filtrage collaboratif : une approche 

du filtrage basée « mémoire » (Memory-based approach) et une deuxième basée « modèle » 

(Model-based approach).  

 

Le filtrage basé mémoire permet au système de gpQpUeU XQe SUpdicWiRQ eQ fRQcWiRQ de l¶aUWicle 

ou de la UelaWiRQ eQWUe l¶aUWicle eW l'XWiliVaWeXU eQ XWiliVaQW la WRWaliWp RX XQe SaUWie deV SURfilV 

utilisateurs (Oufaida & NRXali, 2008). CeWWe mpWhRde a l¶aYaQWage d¶rWUe facile j meWWUe eQ Slace 

et de pouvoir évoluer de manière dynamique en fonction des profils.  
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Le filtrage basé modèle. Ces systèmes assimilent, WRXW d¶abRUd, un modèle descriptif des 

préférences des utilisateurs et grâce à l¶hiVWRUiTXe de QRWaWiRQ dX QRXYel article peut prédire la 

notation que l'utilisateur actif réalisera de ce même article (Marlin, 2003 ; Sarwar et al., 2001).  

 

Ces deux approches du filtrage collaboratif ont leurs avantages et inconvénients comme le 

montre HRfmaQQ (2004). TRXW d¶abRUd, pour les systèmes basés mémoire, les résultats obtenus 

peuvent manquer de précision et le passage à grande échelle est difficile car il requiert une 

grande quantité de mémoire. Ensuite, eQ l¶abVeQce de cRQVWUXcWiRQ de mRdqle VWaWiVWiTXe, rien 

Q¶eVW aSSUiV sur les profils des utilisateurs ce TXi UeQd l¶e[SlRUaWiRQ de dRQQpeV imSRVVible. 

Enfin, il eVW difficile d¶adaSWeU ceV WechQiTXeV daQV le bXW de UpaliVeU deV WkcheV SUpciVeV.  

 

Toujours selon Hofmann (2004), le filtrage basé sur les modèles peut nuancer ces 

inconvénients. Dans un premier temps, ces modèles offrent des résultats plus précis que le 

premier modèle. IlV VRQW pWabliV de Welle VRUWe TX¶ilV VRQW eQ meVXUe d¶ideQWifieU 

aXWRmaWiTXemeQW leV cRmmXQaXWpV d¶XWiliVaWeXUV VXU baVe deV dRQQpeV aQal\VpeV. EQVXiWe, deV 

prédictions peuvent être réalisées en temps réels et les concepteurs de ces modèles ont plus de 

flexibilité pour les définir ce qui permet de les adapter à des tâches bien précises.  

 

Cependant, peu importe l¶aSSURche chRiVie, le filtrage collaboratif doit faire face à un problème 

majeur : le « cold start » ou démarrage à froid. Il met en évidence la difficulté pour le système 

de pouvoir recommander des articles à un nouvel utilisateur. Pour que le système fonctionne, il 

doit d¶abRUd fRXUQiU SlXVieXUV pYalXaWiRQV (Wei eW al., 2017 ; Oufaida & Nouali, 2008). 

 

Les systèmes de filtrage hybride (hybrid filtering)  

Ils combinent les méthodes de filtrage collaboratif et les méthodes de filtrage basées sur le 

cRQWeQX. L¶aYaQWage de ce V\VWqme eVW TX¶il permet de combler les limites des deux autres. Les 

performances des prédictions se voient améliorées et courcircuitent le problème de rareté de 

dRQQpeV eW de cRmSRUWemeQW dpYiaQW TXe l¶RQ SeXW RbVeUYeU daQV le cadUe dX © content-based 

filtering ª. L¶iQcRQYpQieQW eVW VRQ cR�W d¶imSlpmeQWaWiRQ eW l'aXgmeQWaWiRQ de cRmSle[iWp dX 

modèle (Su & Khoshgoftaar, 2009) 
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5. Implpmentation d¶Xn processXs de personnalisation  
 
Selon Adomavicius et Tuzhilin (2005) et Murthi et Sarkar (2003) la personnalisation est un 

processus itératif qui peut être défini par ces trois étapes : 

 

1. L¶aSSUeQWiVVage : cRmSUeQdUe le consommateur  

2. La correspondance : délivrer une offre personnalisée  

3. L¶pYalXaWiRQ : meVXUeU l¶imSacW de la SeUVRQQaliVaWiRQ  

 

Étape 1 : Celle-ci est divisée en deux : la collecte des données et la construction du profil du 

consommateur grâce notamment à sa navigation sur internet, son téléphone ou le direct mailing. 

Ces données peuvent être implicites ou explicites. (Adomavicius & Tuzhilin, 2005).   

 

Étape 2 : Elle est divisée en deux : le matching et la livraison. Lors du matching, le système de 

personnalisation doit être en mesure de pouvoir trouver les offres les plus pertinentes 

correspondant le mieux aux attentes des consommateurs. Ensuite, vient la livraison où les 

recommandations personnalisées leurs sont délivrées. (Adomavicius & Tuzhilin, 2005). 

 

ÉtaSe 3 : CeWWe deUQiqUe pWaSe YiVe j meVXUeU l¶imSacW de la SeUVRQQaliVaWiRQ eW eVW VciQdpe eQ 

deux : la mesure de l'impact de la personnalisation et les ajustements de la stratégie. La première 

évalue la satisfaction du consommateur pour les offres proposées. La deuxième consiste, pour 

les entreprises, à identifier de potentielles lacunes dans le processus comme par exemples, une 

mauvaise collecte de données, des profils de consommateurs inexacts, des techniques de mises 

en relations mal choisies ou encore une diffusion de contenu inefficace. Cette dernière étape 

d¶pYalXaWiRQ eVW imSRUWaQWe caU elle donne un retour j l¶eQWUeSUiVeV SRXU d¶pYeQWXelleV 

améliorations (Adomavicius & Tuzhilin, 2005). 

 

 
Figure 3 : Personalization process (Adomavicius & Tuzhilin, 2005). 
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6. Livraison des offres personnalisées 
 
Les entreprises en ligne délivrent leurs offres personnalisées de différentes façons. Leur contenu 

SeXW rWUe SUpVeQWp VRXV fRUme de UpciW, d¶XQe liVWe d¶alWeUQatives classées par ordre de pertinence, 

d¶eQVembleV d¶alWeUQaWiYeV RX eQcRUe, de fRUmaWV YiVXelV diffpUeQWV (AdRmaYiciXV & Tuzhilin, 

2005).  Schafer et al., (2001) proposent la classification des livraisons des offres suivante : pull, 

push et passif.  

 

Via la méthode « pull » le consommateur est informé que des recommandations sont 

disponibles et ce Q¶eVW TXe Yia XQe demaQde e[SliciWe de sa part qu¶il leV reçoit. Le 

consommateur a donc le contrôle du moment où les recommandations seront affichées. Les 

méthodes « pull ª VRQW aXjRXUd¶hXi SUiQciSalemeQW XWiliVpeV SRXU faiUe deV UecRmmaQdaWiRQV 

périphériques (ex : la liste des 10 meilleurs) et ne sont plus intégrées dans les applications 

(Kohavi & Provost, 2012).  

 

La méthode « push » a pour but d¶atteindre leV cRQVRmmaWeXUV aYec leVTXelV l¶eQWUeSUiVe 

Q¶iQWeUagiW SaV eQcRUe. Le contact Ve faiW gpQpUalemeQW VRXV fRUme d¶eQYRi d¶e-mails avec des 

recommandations ou offres promotionnelles qui invitent le consommateur à retourner sur le site 

du commerçant (Schafer et al., 2001).  

 

La méthode « passive » quant à elle, présente les recommandations sous un format « naturel » 

dans l'application. Ces offres peuvent iQclXUe l¶affichage de UecRmmaQdaWiRQV SRXU deV SURdXiWV 

liés au produit consulté, lipeV aX VXjeW d¶XQ Wexte ou encore dans un contexte d'exploration 

(Kohavi & Provost, 2012).  Un consommateur qui regarde un produit sur un site web se voit 

également afficher des recommandations pour des produits connexes.  

 

7. Les apports du Big Data à la personnalisation et ses limites  
 
L¶RbjecWif de ceWWe SaUWie Q¶eVW SaV de dpfiQiU eQ SURfRQdeXU le cRQceSW de Big DaWa maiV SlXW{W 

d'analyser ce TX¶il pourrait amener au processus de personnalisation, mais aussi, les limites de 

cette utilisation.  

 

DpbXW deV aQQpeV 2000, l¶eQWUeSUiVe GaUWQeU a dpfiQiW le cRQceSW cRmme VXiW: “Big data is high-

volume, high-velocity and/or high-variety information assets that demand cost-effective, 

innovative forms of information processing that enable enhanced insight, decision making, and 
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process automation.” (GaUWQeU¶V glRVVaU\, n.d.). C¶eVW dans cette entreprise que Doug Laney a 

défini les challenges et les opportunités résultant de l'augmentation des données avec un modèle 

j 3 dimeQViRQV, leV 3 ³V´ (VRlXme, ViWeVVe eW VaUipWp) eQcRUe XWiliVp SRXU WRXWeV leV dpfiQiWiRQV 

du Big Data. (Beyer & Laney, 2012). Nous pouvons ajouter que le Big data est un ensemble de 

données dont la taille importante empêche les logiciels de bases de données classiques de les 

saisir, les stocker, les gérer et les analyser.  

 

Ces définitions restent toutefois subjectives. En effet, au sein de la littérature il n'existe pas une 

définition universelle du concept. Une définition mobile de la taille de l'ensemble de données 

est faite caU QRXV VXSSRVRQV, TX¶aX fXU eW j meVXUe deV SURgUqV WechQRlRgiTXeV, la Waille de 

l¶ensemble des données (déjà actuellement considérée comme volumineuse) le sera davantage 

avec les évolutions futures. A la première définition de Gartner, Laney aYaiW pYRTXp l¶e[iVWeQce 

de 3´V´ caUacWpUiVaQW le Big DaWa mais il eQ e[iVWe aXjRXUd¶hXi bieQ d¶aXWUeV cRmme la véracité, 

la variabilité, la valeur, ... En voici certaines qui peuvent avoir un impact sur la 

personnalisation : 

 

La vitesse des données. Elle fait référence à la rapidité avec laquelle les nouvelles données 

sont gérées et distribuées. Cette caractéristique du Big Data requiert une prise en charge en 

temps réel afin de fournir une analyse de données en continu (Koucheravy et al., 2015). La 

vitesse implique également que ces données soient collectées et analysées rapidement afin 

d¶XWiliVeU au maximum la valeur de celles-ci (Chen et al., 2014).  Dans la pratique, certaines 

applications tirent profit de la vitesse des données, notamment les systèmes de marketing 

personnalisé.  

 

Le marché compétitif dans lequel les entreprises se trouvent, implique TX¶elles soient capables 

de prendre des décisions et actions en temps réel, basées sur les données collectées. La prise de 

décision en temps réel permet à une entreprise de gagner la compétition vis-à-vis de son/ses 

concurrents. La vitesse caractérisant le Big Data permet dorénavant de réagir dans un délai 

QeWWemeQW SlXV UpdXiW TX¶aXSaUaYaQW.  

 

La variété des données. La collecte de données provenant de plusieurs sources, il est tout à 

fait normal d¶RbWeQiU différents types, formats et structures de données (Chen et al., 2014). 

JXVTX¶j SUpVeQW, la SlXSaUW deV dRQQpeV WUadiWiRQQelleV pWaieQW traitées dans un classeur Excel ou 

daQV XQe baVe de dRQQpeV UelaWiRQQelleV (leV dRQQpeV VRQW lipeV j d¶aXWUeV iQfRUmaWions au sein 
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des bases de données). Avec la digitalisation de l¶environnement, les données ont évolué quant 

à leurs aspects. Elles sont semi-structurées voir non structurées (textes, images, vidéos, ...) et 

nécessitent un prétraitement supplémentaire via des logiciels et systèmes capables de 

comprendre le sens et de gérer ces métadonnées.  

 

Toutefois, ces données non-VWUXcWXUpeV VRQW XQe miQe d¶RU SRXU leV eQWUeSUiVeV TXi, daQV XQe 

bonne gestion de celles-ci, pourront retirer des informations plus riches sur ses clients qu¶aYec 

des données traditionnelles. La variété des données tirées du Big Data pourra aider les 

eQWUeSUiVeV j plaUgiU leXUV VRXUceV d¶iQfRUmaWiRQV eW réaliser une personnalisation beaucoup plus 

précise et pertinente à leurs clients.  

 

La véracité des données. Par véracité il faut comprendre, l¶e[acWiWXde eW la fiabilité des 

données. Celles-ci peuvent être mises à mal vu la complexité liée à leurs différentes 

provenances. Il est parfois difficile pour les entreprises de relier toutes ces informations, de les 

faiUe cRUUeVSRQdUe, de leV QeWWR\eU eW de leV WUaQVfRUmeU d¶XQ V\VWqme j l¶aXWUe (SAS, Q.d.). 

 

NRXV VRmmeV ici cRQfURQWpV j XQ SaUadR[e. D¶XQ c{Wp le Big DaWa SeUmeW j XQe eQWUeSUiVe 

d'analyser les données relatives à son environnement de manière quasi exhaustive et de 

comprendre l'ensemble des composants de son environnement (clients, partenaires, produits, 

cRQcXUUeQWV, ...). De l¶aXWUe c{Wp, cRmme QRXV le YeUURQV dans leV e[emSleV VXiYaQWV, l¶eQWUeSUiVe 

peut facilement se noyer dans cet océan de données et, il est primordial, TX¶XQ WUi VRiW effecWXp 

SRXU Q¶eQ dpgageU TXe leV iQfRUmaWiRQV de TXaliWp eW SeUWiQeQWeV (Blavier, 2015). 

 

L¶XWiliVaWiRQ dX Big DaWa SeXW aYRiU XQe iQflXeQce VXU la SeUWiQeQce deV dRQQpeV. En effet, les 

entreprises doivent faire face à plusieurs défis notamment l¶iQceUWiWXde, leV imSUpciViRQV, leV 

valeurs manquantes et la disponibilité de certaines données (Koucheravy & al., 2015). Par 

exemple, les logiciels peuvent traiter des données non pertinentes ou erronées et par conséquent  

créer de possibles fausses interprétations. Cela SRXUUaiW caXVeU d¶imSRUWaQWV dommages à une 

entreprise si des décisions sont prises sur base d¶interprétations de mauvaises qualités. 

 

SelRQ IBM, XQ bXViQeVV leadeU VXU WURiV Qe cURiW SaV daQV leV iQfRUmaWiRQV TX¶il a j diVSRViWiRQ 

pour prendre des décisions. Ainsi, aux États-Unis, la mauvaise qualité des informations 

cRllecWpeV imSacWe l¶pcRQRmie j haXWeXU de 1.000 milliaUdV de dRllaUV Sar an. Cela montre le 

Upel eQjeX eQWRXUaQW ce facWeXU. PUeQRQV l¶e[emSle deV UpVeaX[ VRciaX[. CeX[-ci drainent une 
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grande quantité d¶informations à haut potentiel maiV dpcRXleQW gpQpUalemeQW d¶XQ jXgemeQW 

humain ce qui peut remettre en question la pertinence des données (IBM, n.d.). 

 

Comme le mentionne un rapport de la société de Cyber sécurité Symantec (cité dans Teboul & 

Berthier, 2015), 57 % des européens se déclarent inquiets quant j la sécuritpғ de leurs 

iQfRUmaWiRQV SeUVRQQelleV, eW 31% Q¶hpViWeQW Sas à fournir aux applications, systèmes, 

eQWUeSUiVeV, «, de faXVVeV dRQQpeV SeUVRQQelleV daQV le bXW de Ve SURWpgeU. DeV aSSlicaWiRQV 

sont même développées et utilisées à ces fins dans le but de générer de fausses informations 

(faux contacts, fausses coordonnées géographiques, ...) sur les clients. Ces chiffres démontrent 

eQcRUe XQe fRiV WRXWe l'imSRUWaQce d¶XWiliVeU aYec SUXdeQce le Big DaWa daQV le SURceVVXV de 

personnalisation marketing. 

 
Chapitre 3 : Le choix du consommateur  
 
Actuellement, les entreprises font face à «un paradoxe potentiel» concernant le choix des 

consommateurs. En effet, le modèle économique tel que nous le connaissons propose un choix 

de SlXV eQ SlXV laUge eW XQe TXaQWiWp d¶iQfRUmaWiRQV SlXV imSRUWaQWe TX¶aXSaUaYaQW. Or, ces 

UpceQWeV pYRlXWiRQV VXiYeQW la SeUVSecWiYe pcRQRmiTXe de l¶XWiliWp. Celle-ci implique que le 

consommateur trouve et choisisse les options répondant au mieux à ses attentes tout en 

réduisant son coût de recherche, pour TX¶il SXiVVe UeWiUeU XQe XWiliWp maximale de son choix 

(André et al, 2018 ; Bakos, 1997). 

 

Grâce aux avancées technologiques, les techniques de personnalisation sont de plus en 

plus utilisées, notamment les agents de recommandation qui suggèrent des produits ou services 

sur base de notre comportement passé. Ces techniques récentes ont-elles un impact sur les choix 

du consommateur ? Pour le savoir, nous allons analyser son comportement face aux choix et 

face à des produits aux implications différentes mais aussi, la manière avec laquelle ces 

nouvelles techniques de personnalisation lui sont présentées.  

 

1. Le processus de choix du consommateur  
 
UQ deV RbjecWif dX maUkeWiQg eVW d¶ideQWifieU les moments où les consommateurs sont les plus 

ouverts pour SeUmeWWUe aX[ eQWUeSUiVeV d¶eQWUeU eQ UelaWiRQ aYec eX[. Initialement, le processus 

de décision était vu comme un processus linéaire aSSelp ³FXQQel´. Cependant, avec un panel 

toujours plus important de produits, des canaux numériques de plus en plus sollicités et un 
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consommateur de plus en plus informé, le processus Q¶eVW plus en mesure de saisir tous les 

SRiQWV de cRQWacW eW facWeXUV clpV d¶achaW (Court et al., 2009).  

 

Les experts ont donc mis en place une nouvelle approche circulaire et plus sophistiquée appelée 

³Consumer decision journey´  de McKinsey. Celle-ci est applicable à tous les marchés, pour 

aXWaQW TX¶il \ ait différents types de médias, un accès à internet et un large choix de produits. 

Le processus se décompose en quatre phases. Dans un premier temps, le consommateur 

considère un ensemble de marques VXU baVe deV SeUceSWiRQV eW de l¶e[SRViWiRQ j laTXelle il a été 

confronté récemment (1). Il ajoute ou soustrait ensuite, les marques au fur et à mesure qX¶il leV 

évalue (2). Dans une troisième étape, il opte pour la marque souhaitée (3) et établit enfin des 

aWWeQWeV fRQdpeV VXU l¶e[SpUieQce  TX¶il YieQW de UpaliVeU, avec l¶RbjecWif de SRXYRiU faciliWeU son 

futur choix. C¶eVW l¶e[SpUieQce aSUqV achaW (4) (Court et al., 2009). Dans le cadre de ce mémoire, 

QRXV aQal\VeURQV SlXV eQ dpWail la deX[iqme pWaSe caU c¶eVW lRUV de celle-ci que le processus de 

personnalisation joue un rôle.  

 
Figure 4 : McKinsey the consumer decision journey 

 
2. Le consommateur face aux assortiments 
 
Un assortiment doit faire face à un double paradoxe. AX VeiQ de l¶aVVRUWimeQW, le consommateur 

doit être en mesure de pouvoir, faire ses achats rapidement et facilement tout en répondant à la 

recherche de variété qu¶il souhaite (Connan Ghesquiere, 2011).  

 

Dans notre société moderne, souvent il est supposé que “plus de choix est toujours mieux”. 

Cette supposition suit la théorie économique qui veut TX¶XQ laUge aVVRUWimeQW renforce les 

préférences du consommateur et bRQ QRmbUe d¶éléments sont en faveur de cette approche.  
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D¶abRUd, un large éventail facilite le choix du consommateur. La SURbabiliWp TX¶il puisse 

WURXYeU l¶option qui conviendra le mieux à ses attentes devrait être plus élevée si les alternatives 

possibles sont représentées. Son incertitude se verra réduite en ce qui concerne la représentation 

fidèle des options éventuellement disponibles (Greenleaf & Lehmann, 1995; Karni & Schartw, 

1977). De plus, un large assortiment impacte positivement les préférences de diverses manières. 

Premièrement, le consommateur ressent une plus grande liberté de choix. Il est en mesure de 

garder une certaine flexibilité dans ceux-ci (Kahn & Lehmann, 1991) et (McAlister & 

Pessemier, 1982) il peut faire face à ses choix futurs et  anticiper de potentiels comportements 

de recherche de variété (Mcalister, 1982; Pessemier, 1978 ; Simonson, 1990 ; Walsh, 1995). 

L'expérience d'achat sera aussi davantage appréciée car le consommateur aime  découvrir de 

nouveaux produits aussi disponibles.  

 

De nombreux avis ont cependant été émis, remettant en question cette hypothèse d'abondance. 

Certains soutiennent que des assortiments plus importants ne sont pas toujours bénéfiques. Un 

choix plus large implique, pour le consommateur, certains inconvénients comme un coût plus 

important, notamment j caXVe d¶XQe mRbiliVaWiRQ plus conséquente de ses ressources 

cognitives. En effet, le consommateur doit évaluer XQ SlXV gUaQd QRmbUe d¶RSWiRQV, de 

dimeQViRQV eW de QiYeaX[ d¶aWWUibXWV ce TXi SeXW avoir des conséquences sur sa motivation 

(Chernev, 2012 ; Iyengar & Lepper, 2000 ; Haynes, 2009 ; Huffman & Kahn, 1998 ; Jacoby et 

al., 1974 ; Lurie, 2004 ; Scammon, 1977 ; Shugan, 1980). 

 

En outre, ses attentes changent et deviennent plus difficiles à satisfaire (Schwartz et al., 2002). 

PlXV la Waille de l¶aVVRUWimeQW aXgmeQWe, plus l¶acheWeXU V¶aWWeQd j WURXYeU XQe SURSRViWiRQ 

capable de remplir ses besoins et satisfaire ses préférences (Diehl & Poynor, 2010 ; Kuksov & 

Villas-Boas, 2010). Ses choix sont donc susceptibles de ne pas rencontrer ses attentes et cela 

peut impliquer des reports de décisions plus importants ainsi qu¶XQe baisse de satisfaction.  

 

En résumé, cette analyse du comportement du consommateur face à un assortiment a mis en 

pYideQce TXe la YaUipWp eW l¶imSRUWaQce de celXi-ci a ses avantages et ses inconvénients. Nous 

verrons, par la suite, que les recommandations de produits peuvent constituer une solution 

intéressante pour remédier à ces difficultés décisionnelles lorsque le consommateur est face à 

XQ pYeQWail d¶RffUeV imSRUWaQW. 
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3. Les technologies comme support au choix du consommateur  
 
Ces deUQiqUeV aQQpeV, l¶utilisation des technologies a augmenté de manière significative avec 

de nombreux changements pour le consommateur notamment lors de ses achats en ligne. Leur 

utilisation est, toutefois, à double tranchant. Les technologies peuvent assister le consommateur 

daQV Va SUiVe de dpciViRQ eQ faciliWaQW eW eQ ampliRUaQW l¶efficaciWp de VeV chRi[ maiV, eQ 

contrepartie de l'assistance apportée, son autonomie de décision se voit restreinte. Cela peut 

donc engendrer certains désagréments pour le consommateur (André et al., 2018).  

 

3.1. L¶aXWRQRmie dX cRQVRmmaWeXU aX dpWUimeQW deV WechQRlRgieV d¶aide j la dpciViRQ  
 
Le choix que le consommateur réalise en autonomie lui procure une certaine satisfaction. Dans 

le caV d¶XQe bRQQe SUiVe de dpciViRQ, il V¶en attribue les mérites car il se sent maître de ses choix. 

Il UeWiUe aXVVi de ceWWe e[SpUieQce XQ VeQWimeQW de cRmSpWeQce, d¶aYRiU décidé par lui-même et 

d¶aYRiU abRXWi j XQe dpciViRQ fiQale faYRUable. DaQV leXU RXYUage FeaWheU eW SimRQ (1971) 

montrent que les individus se sentent davantage responsables des résultats positifs de leurs 

choix lorsque la relation pensée-action-résultat est claire pour eux. 

 

La UecheUche d¶aXWRQRmie SeXW aXVVi Ve SUpVeQWeU VRXV d¶aXWUeV fRUmeV pour le consommateur 

comme le désir de pouvoir  personnaliser un produit voire même de pouvoir réaliser la 

fabrication complète de celui-ci. CeWWe UecheUche d¶aXWRQRmie SeXW V¶e[SliTXeU SaU l¶eQYie dX 

consommateur de pouvoir V¶e[SUimeU. CeW effeW eVW cRQQX deV VSpcialiVWeV cRmme le ³IKEA 

effecW´ (MRchRQ eW al., 2012; Sarstedt et al., 2017).  

 

LaiVVeU le cRQVRmmaWeXU libUe de VeV chRi[ SeXW pgalemeQW l¶ameQeU j renforcer les attributs 

de l¶RSWiRQ TX¶il SUpfqUe eW miQimiVeU l¶iQWpUrW de l¶RSWiRQ dplaiVVpe (BRWWi & McGill, 2006). 

Dans une autre analyse, Botti et McGill (2011) soulignent que la satisfaction est plus grande 

lRUVTXe l¶iQdiYidX cRQVRmme XQ SURdXiW hpdRQiTXe chRiVi SaU VeV VRins que si le choix avait été 

réalisé via l¶aide d¶un expert.  

 

Il a finalement été démontré que le manqXe d¶aXtodptermination chez le consommateur peut 

aYRiU deV effeWV SV\chRlRgiTXeV QpfaVWeV, ce TXi UeQfRUce XQe fRiV de SlXV l¶imSRUWaQce dX chRi[. 

Par maQTXe d¶aXWRdpWeUmiQaWiRQ, RQ cRQVidqUe l¶iQcaSaciWp de l¶iQdiYidX j SRXYRiU iQflXeQceU 

XQe ViWXaWiRQ TX¶il SUpfpUeUaiW diffpUeQWe d¶XQ SRiQW de YXe SeUVRQQel (AbUamVRQ eW al., 1978 ; 

Maier & Seligman, 1976). Si nous adoptons le point de vue du marketing ciblé, avec des  
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algorithmes de plus en plus persuasifs et efficaces à disposition des experts, le consommateur 

SRXUUaiW Ve cRQfRUWeU daQV l¶idpe TXe ceX[-ci prédisent ses préférences aussi bien que si celui-ci 

avait pris la décision par lui-même et son intégrité pourrait dès lors être mise à mal. Si nous 

ajoutons à cela des publicités de plus en plus efficaces, le consommateur serait plus facilement 

tenté (André et al., 2018). 

 
3.2. Les technologies comme atouts pour la prise de décision  

 
Malgré le désir du consommateur de rester autonome dans ses choix, le laisser en pleine 

autonomie peut avoir des inconvénients. En l¶abVeQce d¶aide SURYeQaQW deV WechQRlRgieV, il est 

amené à devoir faire face à des situations conflictuelles dans lesquelles il doit faire des 

compromis.  

 

Dans la “consumer decision journey” de McKinsey, le consommateur passe, dans sa prise de 

dpciViRQ, SaU XQe ShaVe de cRmSaUaiVRQ eW d¶aQal\Ve de chaTXe RSWiRQ diVSRQible. CeWWe 

situation peut aboutir à deux résultats différents. D¶abRUd, Vi l¶iQdiYidX eVW daQV XQe ViWXaWiRQ 

où une des options sort du lot par rapport aux autres, sa décision va générer  une certaine 

satisfaction personnelle car il aura pu mener à bien cette évaluation. Cependant, il arrive que 

les options proposées soient relativement similaires. Dans ce cas, le consommateur doit réaliser 

un compromis et choisir leV aYaQWageV d¶XQe deV RSWiRQV aX dpWUimeQW deV aXWUeV (Alba eW al., 

1997 ; Payne et al., 1988 ; Shugan, 1980 cité dans André et al., 2018). Cette situation peut, 

rendre l'expérience de consommation moins agréable. Assister le consommateur dans son 

processXV de cRmSaUaiVRQ eW d¶aQal\Ve gUkce aX[ WechQRlRgieV SRXUUaiW toutefois lui éviter ces 

désagréments.   

 

AlRUV TXe QRXV YeQRQV de YRiU TXe la cRmSaUaiVRQ eW l¶aQal\Ve VRlliciWeQW leV caSaciWpV 

cognitives du consommateur, il semble que ce dernier chercherait à réaliser des compromis. 

Cette observation a toute son importance dans notre économie connectée. En effet, les agents 

de UecRmmaQdaWiRQV SeXYeQW rWUe d¶XQe gUaQde XWiliWp caU ilV aXgmeQWeUaieQW la SURbabiliWp TXe 

la première option proposée soit celle choisie. Cela évite alors au consommateur de rentrer dans 

une phase de comparaison. Toutefois, avec les outils digitaux à sa disposition, il peut facilement 

mener des comparaisons. Cela réduit la probabilité que le consommateur achète le produit et 

que ses critères de satisfactions soient rencontrés  (André et al., 2018). 
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La surabondance de choix qui permet aux individus de continuer d¶exprimer une liberté de 

choix peut impacter leurs motivations à prendre des décision car ils devront mobiliser des 

ressources cognitives importantes ce qui, pour certains, peut demander de gros efforts et même 

les décourager. De plus, le consommateur surestime généralement les bénéfices à pouvoir 

choisir. Plus précisément, il ne prend pas en compte le coût temporel eW l¶pQeUgie TX¶il y 

consacre j Va SUiVe de dpciViRQ. CRQfURQWp j ceV effRUWV imSRUWaQWV, le SeWiW aYaQWage TX¶il UeWiUe 

d¶XQ SURdXiW maUgiQalemeQW VXSpUieXU Q¶abVRUbe SaV l¶pQeUgie TX¶il a iQYeVWi eW cela Ve WUadXiW 

généralement par une expérience négative (André et al., 2018). Les technologies peuvent à 

nouveau amener certains avantages pour le consommateur lors de son processus décisionnel en 

lui permettant de réduire ces coûts cognitifs importants.  

 

CeSeQdaQW, l¶aQal\Ve dX cRQVRmmaWeXU face j la VXrabondance de choix est à analyser au cas 

par cas car cela varie en fonction de sa familiarité avec certains produits. Certaines personnes 

ayant l¶habiWXde de WUaiWeU aYec leV SURdXiWV aXURQW mRiQV de difficXlWp TX¶XQe SeUVRQQe \ pWaQW 

confrontée pour la première fois.  

 

L¶attachement j Xne option. Au cours de son processus décisionnel, le consommateur passe 

SaU XQe ShaVe d¶pYalXaWiRQ mrme Vi celle-ci Q¶eVW SaV e[SliciWe. LRUV de celle-ci, il va comparer 

leV aWWUibXWV deV RSWiRQV, Ve SURjeWeU eW imagiQeU l¶XWiliVaWiRQ TX¶il SRXUUaiW faiUe dX SURdXiW. CeWWe 

phase, une fois réalisée, peut créer un sentiment de perte dqV TX¶il dRiW chRiViU une option au 

dpWUimeQW d¶XQe aXWUe. Cela V¶aSSelle l¶aWWachemeQW j XQe RSWiRQ (CaUmRQ, 2003). À nouveau, 

les technologies de recommandation pourraient venir atténuer ces attachements à une option en 

suggérant directement certains produits évitant ainsi aux individus d¶entrer dans une relation 

« sentimentale ª aYec leV SURdXiWV TX¶il cRQVXlWés.  

 

4. Le comportement du consommateur face aX[ prodXits d¶implications diffprentes 
 
ASUqV aYRiU dpbaWWX eQWUe aXWUeV deV aYaQWageV eW iQcRQYpQieQWV de la Waille de l¶aVVRUWimeQW 

proposé, intéressons-nous aux produits qui le composent. Nous voulons comprendre si le 

consommateur réagit de la même façon face à des produits relativement différents de par leur 

implication et pour cela, nous avons parcouru l¶pWXde de Knotzer et Madlberger (2007). Dans 

un premier temps, ils supposent TX¶XQe imSlicaWiRQ fRUWe de la SaUW dX cRQVRmmaWeXU daQV XQ 

produit influence Va UecheUche d¶RSiQiRQs aXSUqV d¶aXWUXi. EQVXiWe, ils suggèrent une deuxième 

relation entre sa UecheUche d¶RSiQiRQ dX cRQVRmmaWeXU eW Va UpceSWiYiWp aX[ VXggeVWiRQV 
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fournies par les systèmes de recommandations. Cela nous amène à nous demander quel impact 

SeXW aYRiU l¶imSlicaWiRQ dX cRQVRmmaWeXU dans le produit sur la perception des 

recommandations. IlV RQW meVXUp l¶imSlicaWiRQ eQ XWiliVaQW deX[ deV ciQT faceWWeV de LaXUeQW eW 

Kapferer (1986) : le risque de se tromper et la valeur symbolique du produit. Nous verrons, par 

la suite, TXe ce cRQceSW d¶imSlicaWiRQ eVW laUge eW complexe.  

 

4.1. Origine du concept  
 
Le cRQceSW d¶imSlicaWiRQ WiUe VeV RUigiQeV daQV la SV\chRlRgie VRciale eW eVW XWiliVp SRXU 

comprendre comment et pourquoi le consommateur crée un attachement particulier avec une 

catégorie précise de produits (Sherif & Sherif, 1967 cités dans Michaelidou & Dibbs, 2006). 

Cela a VeUYi de baVe SRXU l¶XWiliVaWiRQ dX cRQceSW daQV l¶aQal\Ve dX cRmSRUWemeQW deV 

cRQVRmmaWeXUV.  C¶eVW KUXgmaQ (1965) TXi a WUaQVSRVp le cRQceSW d¶imSlicaWiRQ aX dRmaiQe 

maUkeWiQg eW j l¶aQal\Ve dX cRmSRUWemeQW dX cRQVRmmaWeXU aSUqV TX¶il ait mesuré 

l¶imSlicaWiRQ daQV leV SXbliciWpV. PaU la VXiWe, leV UecheUcheV Ve VRQW daYaQWage SRUWpeV VXU la 

cRQceSWXaliVaWiRQ eW la meVXUe de l¶imSlicaWiRQ SaU UaSSRUW aX[ SURdXiWV, meVVage RX eQcRUe 

l¶achaW.  

 

4.2. DpfiQiWiRQ de l¶imSlicaWiRQ  
 
Au sein de la littérature, notamment dans le domaine de la psychologie sociale, il existe une 

multitude de définitions et utilisations de ce concept, ce qui rend Va miVe eQ °XYUe compliquée 

(Michaelidou & Dibbs, 2006). Malgré cela, Rothschild (1984) (cité dans Miled-Chérif, 2001) 

est parvenu à dégager la définition suivante : « un état non observable de motivation, 

d’excitation ou d’intérêt. Elle est créée par des variables externes (la situation, le produit, la 

communication) et internes (le moi, les valeurs). Elle entraine des comportements, certaines 

formes de recherche de produit, de traitement de l’information et de prise de décision ». La 

motivation du consommateur va, en effet, déterminer les efforts qu¶il sera prêt à faire pour 

satisfaire VeV beVRiQV. L¶imSlicaWiRQ iQflXeQce dRQc leV effRUWV meQWaX[ eW Sh\ViTXeV TXe le 

cRQVRmmaWeXU mRbiliVe daQV VRQ SURceVVXV d¶achaW. UQ iQdiYidX aYec XQ QiYeaX d¶imSlicaWiRQ 

SlXV pleYp Ya cheUcheU SlXV d¶iQfRUmaWiRQV aYaQW l¶achaW, WUaiWeU leV iQfRUmaWiRQV plus en 

profondeur et son choix reposera sur plus de cUiWqUeV TXe V¶il aYaiW XQ faible QiYeaX d¶imSlicaWiRQ 

(Laaksonen, 1994 cité dans Behe et al., 2015 ; Breugelmans et Campo, 2011).  
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4.3. LeV dimeQViRQV de l¶imSlicaWiRQ  
 
L¶imSlicaWiRQ se compose de deux dimensions : une première, cognitive et affective ((McGuire, 

1976 ; Berger, 1986 ; Vaughn, 1980 ; Park & Young, 1983 ; Ratchford, 1987 cité dans Miled-

Chérif, 2001) et une seconde, durable et contextuelle (Houston & Rotschild, 1978 ; Bloch 1981, 

cité dans Miled-Chérif, 2001).  

 

La composante cognitive dépend de la motivation associée à la recherche de performance 

d¶aWWUibXWV WaQgibleV. (McGXiUe 1976 ; HRlbURRk & Hirschman, 1982). L¶attention du 

consommateur se porte sur le coût, les bénéfices procurés par le produit et ses performances 

fonctionnelles. (Dhar & Wertenbroch, 2000). La composante affective dépend des possibilités 

de réponses à des besoins hédoniques offertes par le produit comme la valeur de plaisir 

(Holbrook & Hirschman, 1982 ; Dhar & Wertenbroch, 2000) ou la possibilité offerte à son 

XWiliVaWeXU d¶e[SUimeU l¶image de lXi TX¶il VRXhaiWe dRQQeU, aSSelp aXVVi YaleXU VigQe (LaXUeQW 

& KaSfeUeU, 1986 ; BeUgeU, 1986). L¶imSlicaWiRQ eVW le résultat de ces deux composantes. (Buck, 

1988). OQ SaUle d¶aUbiWrage entre les aspects cognitifs et affectifs du comportement de 

l¶iQdiYidX.  

 

La composante durable, suppose un intérêt à long terme pour le produit indépendamment du 

contexte. ((Houston & Rothschild, 1978 ; Higie & Feick, 1989, cité dans Miled-Chérif, 2001)). 

L¶imSlicaWiRQ est dpWeUmiQpe SaU l¶iQWeQViWp de la UelaWiRQ eQWUe le SURdXiW, leV beVRiQV eW leV 

valeurs de l¶iQdiYidX. Il V¶agiUa d¶XQ SURdXiW imSliTXaQW lRUVTX¶il eVW eQ meVXUe de VaWiVfaiUe leV 

beVRiQV eW YaleXUV de l¶iQdiYidX (Miled-Chérif, 2001). À contrario, la composante contextuelle 

est expliquée SaU l¶iQWpUrW maQifeVWp SaU un individu au travers de son comportement découlant 

d¶XQ cRQWe[We SaUWicXlieU cRmme l¶achaW eW/RX l¶XWiliVaWiRQ d¶XQ SURdXiW. L¶imSlicaWiRQ 

cRQWe[WXelle Q¶eVW dRQc TXe SURYiVRiUe SXiVTXe celle-ci dimiQXe XQe fRiV l¶RbjecWif de l¶iQdiYidX 

atteint (Bloch, 1981). 

 

4.4. La meVXUe de l¶imSlication  
 
Nous distinguons trois catégories de mesure : unidimensionnelles, multidimensionnelles et les 

SURfilV d¶imSlicaWiRQ (Miled-Chérif, 2001). Rothschild (1979) (cité dans Michaelidou & Dibb, 

2006) VRXligQe TXe la SlXSaUW deV UecheUcheV YRieQW l¶imSlication de manière 

multidimensionnelle. Laurent et Kapferer ajoutent TX¶il faXdUaiW arrêter de penser en termes 
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d¶iQdicaWeXU VimSle maiV SlXW{W d¶XWiliVeU XQ SURfil d¶imSlicaWiRQ UeSUeQaQW XQe VpUie 

d¶iQdicaWeXUV (Kapferer & Laurent, 1985). 

 

Laurent et Kapferer (1986) ont dressé une liste de 5 VRXUceV SRVVibleV d¶imSlicaWiRQ pour établir 

un profil :  

(1) « L’intérêt personnel dans la catégorie de produit » ; 

(2) « L’importance perçue des conséquences négatives en cas de mauvais choix » ; 

(3) « La probabilité subjective de faire une telle erreur » ; 

(4) « La valeur signe attribuée par le consommateur au produit, à son achat ou à sa 

consommation » ; 

(5) « La valeur hédonique du produit, son potentiel émotionnel, sa capacité à procurer un 

plaisir ou une sensation agréable ». 

 
Tableau 1 : Classement des facteurs selon la dichotomie de Houtson et Rothschild (1978) 

Implication durable Implication de situation 
L¶iQWpUrW (1)  
Le plaisir (5)  

Le risque perçu (2) 
La valeur signe(4) 

La probabilité de se tromper (3)  
 

Soulignons pour finir que le facteur risque (2 et 3) joue un rôle relativement important dans 

l¶imSlicaWiRQ dX cRQVRmmaWeXU lRUV de VeV chRi[. OQ WURXYe cRmme VRXUce de UiVTXes, la 

YaUiable SUi[, l¶imSRVVibiliWp de UeYeQiU VXU XQ chRi[ UpaliVp daQV le caV d¶XQ bieQ deVWiQp j XQe 

longue utilisation mais encoUe la fUpTXeQce d¶achaW, le degUp de cRmSpWeQce eW de familiaUiWp 

que le consommateur a vis-à-vis du produit (Laurent & Kapferer, 1986).  

 

4.5. LeV maQifeVWaWiRQV de l¶imSlicaWiRQ  
 
Ce concept a permis de comprendre les comportements du consommateur. Les facteurs 

cRQWe[WXelV, leV caUacWpUiVWiTXeV SURSUeV j chacXQ aiQVi TX¶aX SURdXiW, VRQW j l¶RUigiQe de 

comportements différents comme par exemple dans la UecheUche d¶iQfRUmaWiRQs, son traitement 

et le processus de décision (Houston & RRWVchild, 1978). L¶imSlicaWiRQ dpciViRQQelle SeXW rWUe 

faible ou forte.   
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DaQV le caV d¶XQe imSlicaWiRQ pleYpe, les individus mèneront de larges et complexes activités 

pour collecter et traiter des informaWiRQV. LeV UaiVRQV de l¶achaW SeXYeQW faiUe aXgmeQWeU ceWWe 

acWiYiWp de cRllecWeV cRmme SaU e[emSle Vi c¶eVW XQ SURdXiW acheWp SRXU VRi RX Vi c¶eVW daQV le 

cadUe d¶XQ cadeaX. Une implication faible suscitera le comportement inverse.  

 

A la vue de ces nouveaux éléments, il nous a semblé SeUWiQeQW de UeWeQiU le cUiWqUe d¶imSlicaWiRQ 

daQV le SURdXiW SRXU QRWUe pWXde. C¶eVW SRXUTXRi, QRXV QRXV SRVRQV la TXeVWiRQ VXiYaQWe : « Dans 

quelle mesure, l’implication du consommateur dans le produit influence-t-elle son intention 

d’utiliser les recommandations pour son achat ? » NRXV SRVeURQV dRQc l¶h\SRWhqVe de 

recherche suivante :  

 

H1 : L¶implication dX consommateXr dans Xn prodXit a Xne inflXence sXr l¶intention dX 

consommateXr d¶Xtiliser Xne recommandation pour son achat.  

x H1.1 : La valeur symbolique perçue par le consommateur dans un produit a une influence sur 

l¶iQWeQWiRQ dX cRQVRmmaWeXU d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ SRXU VRQ achaW.  

x H1.2. : Le risque perçu daQV l¶achaW d¶XQ SURdXiW a XQe iQflXeQce VXU l¶iQWeQWiRQ dX 

cRQVRmmaWeXU d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ SRXU VRQ achaW.  

 

5. La formulation des recommandations faites aux consommateurs  
 
André et al., (2018) dégagent certaines interrogations à la fin de leur étude, notamment à propos 

de l¶RUigiQe de la recommandation. Par origine, ils entendent sur quelles données et au travers 

de quel algorithme une recommandation a été émise. Alors que les chercheurs se sont 

concentrés principalement sur les algorithmes et les caractéristiques des produits recommandés, 

Gai et Klesse (2019) étudient l¶imSacW de la fRUmXlaWiRQ d¶XQe UecRmmaQdaWiRQ VXU l¶iQWeQWiRQ 

de cliquer dessus (Formuler : « rédiger un texte, un énoncé selon la formule adéquate d’une 

certaine manière » Formulation : « la manière dont quelque chose est formulé » (Larousse, n. 

d.). LeXU RbjecWif eVW d¶ideQWifieU la maQiqUe la SlXV efficace de SUpVeQWeU XQe UecRmmaQdaWiRQ 

aux consommateurs. Pour ce faire, ils comparent deux types de recommandations : les systèmes 

de recommandations utilisant un système de filtrage collaboratif focalisé sur les similitudes 

entres les préférences des utilisateurs tout en mentionnant des affirmations telles que « Les 

clients qui ont consulté cet article ont également consulté… » ou « Les clients qui ont apprécié 

cet article ont également apprécié…» et ceux basés sur le contenu qui se focalisent sur les 

aWWUibXWV deV SURdXiWV eW gpQqUeQW l¶affiUmaWiRQ VXiYaQWe « Similaire à…. ».  
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Cette étude (Gai & Klesse, 2019) permet de mettre en évidence les systèmes les plus efficaces. 

Dans cette analyse, ils démontrent que les systèmes de filtrage collaboratif ont certains atouts : 

ils fournissent par exemple des recommandations aux consommateurs avec lesquelles il existe 

une correspondance des produits (c¶eVW-à-dire que le produit recommandé est similaire au 

produit que le consommateur consulte simultanément) et permettent aussi de fournir une 

correspondance de goûts entre les utilisateurs. Ce genre de recommandation offre aux 

cRQVRmmaWeXUV la SRVVibiliWp d¶e[WUaiUe deV iQformations à partir des goûts partagés avec 

d¶aXWUeV SRXU SRXYRiU SUpdiUe les leurs pour des produits inconnus. Cela devrait leur procurer 

une garantie supplémentaire que le produit corresponde à leurs attentes (Yaniv & al., 2011).  

 

Cependant, la complexité des algorithmes pose certains défis aux entreprises pour savoir 

e[SliTXeU aX[ XWiliVaWeXUV de maQiqUe claiUe eW cRQciVe XQe UecRmmaQdaWiRQ. C¶eVW j diUe la 

manière avec laquelle le processus de recommandation est structuré et fonctionne. Une 

meilleure compréhension renforce pourtant  le sentiment de confiance du consommateur dans 

le système de recommandation (Wang & Benbasat, 2007) et sa capacité à les accepter (Cramer 

et al., 2008 ; Kramer, 2007).  

 

LeXU aQal\Ve a SeUmiV de YpUifieU l¶h\SRWhqVe de dpSaUW TXaQW j l¶efficaciWp deV 

recommandations basées sur les préférences partagées avec les autres consommateurs. Ils sont 

plus attirés vers ce genre de formulation de recommandation car elle apporte une composante 

sociale au système (Gai & Klesse, 2019). Il serait intéressant que les entreprises ayant recours 

à ces systèmes de recommandations considèrent ces résultats et se posent la question de 

l¶adaSWaWiRQ de leXUV mRdqleV e[iVWaQWV.  

 

Afin de faciliter la lecture et de raccourcir la dénomination des formulations utilisées, nous 

proposons le codage suivant : « Les clients qui ont apprécié cet article ont également 

aSSUpcip«ª VeUa UpVXmp VRXV la dpQRmiQaWiRQ © préférences partagées » et la seconde « Nous 

vRXV UecRmmaQdRQV« » par « préférences basées sur le comportement passé » 

 

Sur base de ces recherches, nous nous sommes donc posé la question suivante : « Dans quelle 

mesure la formulation d’une recommandation faite à un consommateur influence-t-elle son 

intention d’utiliser une recommandation pour son achat ? ». Alors, nous formulons les deux 

hypothèses suivantes :  
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H2 : L¶aWWiWXde dX cRQVRmmaWeXU eQYeUV la fRUmXlaWiRQ de UecRmmaQdaWiRQV de produits 

mentionnant des préférences partagées influence son inteQWiRQ d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ 

pour son achat.  

 

H3 : L¶aWWiWXde dX cRQVRmmaWeXU eQYeUV la fRUmXlaWiRQ de recommandations de produits 

mentionnant des préférences basées sur son comportement passé d¶achaWV influence son 

iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU XQe UecRmmandation pour son achat.   

 
6. La confiance du consommateur  
 
Comme le soulignaient déjà André et al., (2018) la confiance du consommateur est à prendre 

eQ cRmSWe daQV l¶XWiliVaWiRQ de UecRmmaQdaWiRQV. L¶pWXde meQpe SaU OUacle eQ 2019, aSSXie 

ces suppositions à propos desquelles, la confiance des consommateurs envers les 

UecRmmaQdaWiRQV d¶achaWs varie significativement en fonction de la source de celles-ci. Ainsi, 

RQ SeXW YRiU TXe lRUVTX¶XQe UecRmmaQdaWiRQ eVW fRUmXlpe SaU XQ ami, membUe de la famille RX 

un collègue, le consommateur a confiance en celle-ci j haXWeXU de 88%. LRUVTX¶il V¶agiW d¶XQe 

UecRmmaQdaWiRQ d¶XQ aXWUe cRQVRmmaWeXU eQ ligQe, la cRQfiaQce chXWe j 24%. PRXU XQe 

UecRmmaQdaWiRQ d¶XQ emSlR\p eQ magaViQ, le SRXUceQWage eVW de 26%. LeV iQflXeQceXUV eX[ 

obtiennent le niveau de confiance le plus faible avec 14% (Oracle, 2019). 

 

Nous nous sommes donc interrogés sur cette modération et avons basé nos recherches sur 

l¶pWXde de SeQecal eW NaQWel (2004). CeX[-ci analysent certaines variables pouvant jouer un rôle 

de mRdpUaWeXU, eW iQflXeQceU le cRmSRUWemeQW j l¶pgaUd d¶XQe UecRmmaQdaWiRQ eQ ligne. Parmi 

ces variables, ils ont analysé la confiance. Ils ont supposé que les recommandations provenant 

des autres consommateurs devraient être perçues comme dégageant plus de confiance que si la 

source était un expert humain ou un système de recommandation et ils ont pu valider cette 

hypothèse. Comme cité précédemment, Wang et Benbasat (2005 ;2007) ont fait de nombreuses 

pWXdeV SRXU cRmSUeQdUe l¶aWWiWXde dX cRQVRmmaWeXU aX WUaYeUV de la YaUiable cRQfiaQce daQV le 

système de recommandation. C¶eVW gUkce j leurs échelles de mesure que nous avons établi nos 

TXeVWiRQV SRXU pYalXeU le mRdpUaWeXU cRQfiaQce eQ l¶ageQW de UecRmmaQdaWiRQ (BeQbaVaW & 

Wang, 2005).  SXU baVe de ceci, eW l¶aWWiWXde TXe le cRQVRmmaWeXU adRSWe YiV-à-vis de la 

fRUmXlaWiRQ d¶XQe UecRmmaQdaWiRQ, il QRXV a Vemblp iQWpUeVVaQW d¶pWXdieU Vi XQe fRUmXlaWiRQ 

mentionnant des préférences partagées dégage plus de confiance dans le chef du consommateur 

eW, SaU cRQVpTXeQW, aXgmeQWe VRQ iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU leV UecRmmaQdaWiRQV SURSRVpeV.  
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H4 : L¶inflXence positiYe de la formXlation d¶Xne recommandation sXr l¶intention 

d¶Xtiliser Xne recommandation sera plXs forte si le consommateXr a confiance en l¶agent 

de recommandation.  

x H4.1 : L¶iQflXeQce SRViWiYe d¶XQe UecRmmaQdaWiRQ de SURdXiWV meQWiRQQaQW ce TXe d¶aXWUeV 

cRQVRmmaWeXUV RQW aXVVi acheWp VXU l¶iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ VeUa SlXV fRUWe Vi 

le cRQVRmmaWeXU a cRQfiaQce eQ l¶ageQW de UecRmmaQdaWiRQ    

x H4.2 : L¶iQflXeQce SRViWiYe d¶XQe UecRmmaQdaWiRQ de SURdXiWV meQWiRQQaQW deV SURdXiWV 

similaires à son comportement passé d¶achaWV eW TX¶il SRXUUaiW aSSUpcieU VXU l¶iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU 

XQe UecRmmaQdaWiRQ VeUa SlXV fRUWe Vi le cRQVRmmaWeXU a cRQfiaQce eQ l¶ageQW de 

recommandation.  
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Conclusion revue de littérature  
 

En conclusion, les changements de comportements observés chez les consommateurs 

demandent aux entreprises de revoir leurs stratégies. Face à des utilisateurs de plus en plus 

connectés qui interagissent entre eux et veulent désormais que leurs besoins soient considérés 

de manière individuelle, les experts se sont tournés vers le marketing relationnel reposant sur 

les interactions et sur le marketing one-to-one aussi appelé personnalisation.  

 

Dans second chapitre, nous avons constaté que les évolutions technologiques ont permis 

d¶ampliRUeU la cXVWRmiVaWiRQ dX SURdXiW maiV aXVVi la SeUVRQQaliVaWiRQ de l¶RffUe baVpe sur les 

caractéristiques individuelles ou comportementales des individus et cela grâce profilage du 

consommateur, et au filWUage de l¶iQfRUmaWiRQ aX WUaYeUV deV diffpUeQWV V\VWqmeV. Ceux-ci ont 

montré  des fonctionnements relativement différents et nous avons pu également constater que 

le cRmSRUWemeQW dX cRQVRmmaWeXU j l¶pgaUd de ceV V\VWqmeV SRXYait potentiellement être 

différent. NRXV aYRQV eQVXiWe aQal\Vp l¶imSlaQWaWiRQ d¶XQ SURceVVXV de SeUVRQQaliVaWiRQ VXiYaQW 

un cycle particulier et la livraison des offres qui en découlent. Enfin, nous avons découvert que 

l¶XWiliVaWiRQ dX Big DaWa SRXYait être un support intéressant pour les entreprises ayant recourt à 

la personnalisation avec toutefois certains points critiques à prendre en compte.  

 

NRWUe deUQieU chaSiWUe V¶eVW intéressé dans un premier temps au comportement du 

consommateur face aux évolutions de la société de consommaWiRQ eW de l¶aUUiYpe deV QRXYelleV 

technologies facilitant la prise de décision. Nous avons vu que la prise de décision du 

consommateur se faisait au travers de plusieurs étapes. Nous avons constaté que lorsque le 

consommateur est face à un assortiment de produits, ce dernier réagit différemment une fois 

TX¶il \ eVW cRQfURQWp. Nous avons vu que les technologies pouvaient avoir un rôle à jouer pour 

assister le consommateur dans ses choix mais présentaient aussi certains inconvénients. Par la 

suite, nous sommes interrogés des possibles changement de comportement chez le 

consommateur face j deV SURdXiWV d¶imSlicaWiRQV diffpUeQWeV QRWammeQW eQ WeUme de © valeur 

symbolique », « de risque » et de « probabilité subjective de se tromper ». Nous nous sommes 

également iQWpUeVVpV j l¶aQal\Ve deV V\VWqmeV de UecRmmaQdaWiRQV eW eQ SaUWicXlieU aux 

comportements manifestés SaU le cRQVRmmaWeXU j l¶pgaUd de la formulation des 

recommandations. UQe diffpUeQce d¶aWWiWXde SRVVible eQWUe deX[ fRUmXlaWiRQV SUpciVeV a pWp 

mise en évidence. Nous tenterons de confirmer cette hypothèse dans la deuxième partie. Une 

différence de comportement a été remarquée entre deux formulations différentes. Nous avons 
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finalement pmiV l¶h\SRWhqVe que le facteur confiance pouvait avoir un rôle de modérateur sur 

l¶iQWeQWiRQ d¶XWiliVaWiRQ des recommandations.  

 

Voici ci-dessous, un schéma récapitulatif des différentes hypothèses que nous avons émises et 

que nous testerons dans la seconde partie.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 5 : Modèle récapitulatif de l'étude 
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PARTIE II : Étude quantitative  
 

Nous avons établi précédemment une revue de littérature afin de formuler nos hypothèses. Nous 

allons maintenant les tester au travers d¶une étude quantitative. Celle-ci sera organisée en trois 

parties : la mpWhRdRlRgie, l¶aQal\Ve deV UpVXlWaWV eW fiQalemeQW de brèves recherches 

exploratoires.  

 

Chapitre 1 : Méthodologie  
 
Pour vérifier nos hypothèses et les différentes interactions entre les facteurs utilisés, nous 

effectuerons une approche quantitative. En effet, nous avons pu supposer TXe l¶imSlicaWiRQ dX 

consommateur dans les produits, tout comme son attitude envers la formulation de la 

recommandation présentée, pouvaienW imSacWeU VRQ iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU leV UecRmmaQdaWiRQV de 

SURdXiWV SURSRVpeV. La liWWpUaWXUe QRXV a pgalemeQW mRQWUp TXe l¶imSacW eQWUe de la fRUmXlaWiRQ 

eW l¶iQWeQWiRQ dX cRQVRmmaWeXU de l¶XWiliVeU, SRXYaiW rWUe mRdpUp SaU la cRQfiaQce TXe l¶iQdiYidX 

a eQYeUV l¶ageQW de UecRmmaQdaWiRQ.  

 

1. Expérimentation  
 
La UecheUche TXaQWiWaWiYe V¶eVW faiWe aX WUaYeUV de 4 scénarios au sein desquels nous avons 

manipulé plusieurs variables telles que les produits recommandés et également la manière avec 

laquelle la recommandation était formulée. Dans chacun de ces scénarios, nous avons fait varier 

le produit présenté (un pyjama supposé à faible implication et une veste supposée à forte 

implication) et la formulation de la recommandation (« Des utilisateurs ayant acheté cet article 

ont également acheté« » que nous renommerons « Préférences partagées »  et « Nous vous 

UecRmmaQdRQV« » renommé « Préférences sur base du comportement passé d¶achaWV ») (Voir 

Annexe 1). L¶RbjecWif SUemieU de ceWWe aSSURche eVW d¶abRUd d¶RbVeUYeU Vi leV UpSRQdaQWV RQW 

perçu ces changements et ensuite dans quelle(s) mesure(s) ces variations ont impacté les 

comportements vis-à-vis des recommandations.  

 

AfiQ d¶plabRUeU leV différents scénarios, nous avons choisi des exemples de produits et des 

formulations à présenter aux répondants. TRXW d¶abRUd, la difficulté a résidé dans la recherche 

de produits d¶imSlicaWiRQs diffpUeQWeV eW SRXU leVTXelV d¶aXWUeV SaUamqWUeV TXe ceX[ dpViUps ne 

viennent influencer le comportement du consommateur. Ensuite, nous avons cherché des sites 

internet qui proposent des formulations de recommandations différentes pour ces produits. 
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Nous avons donc navigué sur des sites de commerce en ligne proposant des recommandations 

pour leurs utilisateurs et nRWUe chRi[ V¶eVW aUUrWp VXU le ViWe de ZalaQdR eW d¶Ama]RQ.  

 

En ce qui concerne les produits choisis, nous avons considéré la veste comme étant un produit 

suscitant une forte implication du consommateur notamment en matière de risque perçu et de 

valeur symbolique. En opposition à ce produit, nous avons choisi de présenter le pyjama comme 

produit à faible implication. NRXV VXSSRVRQV eQ effeW, TX¶il Qe VXVciWe pas un niveau 

d¶imSlicaWiRQ pleYp che] le UpSRQdaQW. Le choix de ces articles a été confirmé par la soumission  

de notre questionnaire à 5 personnes qui ont manifesté XQe imSlicaWiRQ diffpUeQWe j l¶pgaUd de 

ces deux produits (Voir annexe 2).  

 

Pour le choix des exemples de formulations, nous nous sommes appuyés sur la littérature 

puisque les formulations « Les utilisateurs qui ont acheté cet article ont également acheté « » 

et « NRXV YRXV UecRmmaQdRQV« » ont déjà démontré des attitudes différentes chez le 

consommateur dans une étude précédente (Gai & Klesse, 2019).  
Tableau 2 : Scénarios 

  Formulation utilisée 
  A : Préférences basées sur le 

comportement passp d¶achat 
B : Préférences partagées 

Produit 
présenté 

Pyjama Scénario n°1 Scénario n°2 

Veste Scénario n°3 Scénario n°4 

 

2. Élaboration du questionnaire et des échelles de mesure  
 
Lors de l¶plabRUaWiRQ de QRWUe TXeVWiRQQaiUe, QRXV aYRQV Yeillp j maiQWeQiU XQe ceUWaiQe 

standardisation, condition à ne pas négliger étant donné que nous élaborons plusieurs scénarios. 

EQ effeW, le UeVSecW de ceWWe cRQdiWiRQ QRXV SeUmeWWUa d¶RbWeQiU deV dRQQpes comparables et, par 

conséquent, exploitables dans notre analyse statistique. Raison pour laquelle, nous avons 

élaboré nos questionnaires de façon identique avec des libellés et un ordre de questions 

similaires pour tous les répondants (Lambin & de Moerloose, 2016). 

 

Le questionnaire se compose de 4 sections. Préalablement à celui-ci, une brève introduction est 

faiWe aX[ UpSRQdaQWV afiQ de leXU e[SliTXeU l¶RbjecWif, le VXjeW, la manière de répondre au 

questionnaire et comment leurs données seront traitées.  

 



 34 

La première section est cRmSRVpe d¶XQe TXeVWiRQ filWUe pour nous assurer que les répondants 

sont familiers avec les achats en ligne. Cette première question a toute son importance car dans 

les sections suivantes nous allons mesurer les comportements des répondants vis-à-vis des 

recommandations présentes sur internet.  

 

La seconde section reprend quelques questions de mise en contexte destinées à évaluer les 

connaissances des répondants sur le sujet.  

 

La troisième section contient 1 des 4 scénarios. Ils sont distribués aléatoirement aux 

répondants et sont organisés suivant le même schéma de question : une question destinée à 

meVXUeU le QiYeaX d¶imSlicaWiRQ dX UpSRQdaQW YiV-à-vis du produit, ensuite plusieurs questions 

pour analyser son attitude par rapport à la formulation utilisée pour exprimer la 

UecRmmaQdaWiRQ, VXiYieV d¶XQe TXeVWiRQ pour évaluer le niveau de confiance du répondant 

eQYeUV l¶ageQW de UecRmmaQdaWiRQ  eW eQfiQ XQe deUQiqUe TXeVWiRQ SRXU meVXUeU l¶iQWeQWiRQ dX 

UpSRQdaQW d¶XWiliVeU la UecRmmaQdaWiRQ SRXU VRQ achaW.  

 

La quatrième section nous permet via diverses questions de dresser le profil 

sociodémographique (Ve[e, kge, QiYeaX d¶pdXcaWiRQ) eW d¶acWiYiWp en ligne après achat (leur 

contribution à des avis, recommandations suite à leurs achats/expériences) de nos répondants.  

 

Notre questionnaire se clôture systématiquement avec une question ouverte pour permettre aux 

répondants de formuler des commentaires éventuelles à propos de l¶eQTXrWe aiQVi TX¶aYec XQ 

bref message de remerciement pour le temps consacré.  

 

EQ ce TXi cRQceUQe l¶RUdUe deV TXeVWiRQV, QRXV aYRQV Yeillp j ce qu¶elleV respectent un ordre le 

SlXV lRgiTXe SRVVible. PRXU cela, QRXV aYRQV miV eQ SUaWiTXe le SUiQciSe d¶eQWRQQRiU TXi YRXdUaiW 

que les questions générales soient posées avant les questions plus personnelles, nécessaires pour 

établir le profil sociodémographique des répondants. Nous avons aussi privilégié des questions 

fermées exception faite pour la question de clôture où les répondants peuvent formuler leurs 

commentaires. Finalement, nous avons fait attention à la longueur du questionnaire car nous 

savons TX¶aX-delj d¶XQe ceUWaiQe dXUpe, le QRmbUe d¶abaQdRQV deYieQW VigQificaWif.  

 

LeV UpSRQVeV UpcRlWpeV VRQW meVXUpeV aX WUaYeUV d¶pchelleV reprises dans notre revue de 

littérature. Chaque échelle a dû être adaptée et  parfois traduite afin de correspondre aux mieux 
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à nos scénarios et d¶aVVXUeU une fluidité de lecture. Toutes les échelles utilisées dans les 

scénarios sont de type Likert à 5 points allant de « PaV dX WRXW d¶accRUd » à « Tout à fait 

d¶accRUd ª. NRWUe chRi[ V¶eVW aUUrWp VXU leV pchelleV j 5 SRiQts car nous estimions que le 

questionnaire dégageait déjà une certaine difficulté dans le chef de nos répondants et nous 

voulions éviter que des possibilités de réponses supplémentaires ne viennent alourdir leur tâche 

RX TX¶ilV abaQdRQQeQW. De plus, afin de ne pas contraindre nos répondants à fournir une réponse 

daQV le caV R� ilV Q¶aYaieQW SaV d¶aYiV, XQe RSWiRQ © Je ne sais pas ª a pWp SUpYXe. L¶pchelle de 

LikeUW a l¶aYaQWage d¶rWUe VimSle j cRmSUeQdUe SRXU leV SeUVRQQeV iQWeUYieZpeV eW le QRmbUe 

impair de réponses possibles permet aux individus sans avis tranché, de pouvoir répondre de 

manière « Neutre ». La sixième proposition de réponse  « Je ne sais pas » a été privilégié pour 

ne pas forcer les répondants à fournir une réponse qui ne correspond pas à leur ressenti et par 

conséquent ne viennent biaiser les résultats obtenus. En ce qui concerne les questions se 

rapportant au profil sociodémographique du répondant, nous avons utilisé des échelles 

nominales et ordinales. Vous trouverez, ci-dessous un, tableau récapitulatif des échelles 

utilisées pour calculer chaque variable dépendante et indépendante.  

 
Tableau 3 : Récapitulatif des échelles de mesure utilisées 

Variable #items 
de 

mesure 

Type 
d¶pchelle 

Items de mesures adaptés Sources 

Implication  10 Échelle de 
Likert à 5 
points  

La valeur symbolique :  
- Ce SURdXiW TX¶RQ achqWe diW XQ SeX TXi RQ eVW  
- OQ SeXW Ve faiUe XQe idpe de TXelTX¶XQ avec 

ce genre de produit à ce TX¶il (RX elle) achète  
- Ce SURdXiW TXe j¶achqWe reflète le genre de 

personne que je suis 
L¶importance s\mboliqXe : 
- QXaQd RQ chRiViW ce SURdXiW, ce Q¶eVW SaV 

grave si on se trompe 
- Si après avoir acheté ce produit mon choix se 

UpYplaiW maXYaiV, cela m¶eQQXieUaiW 
énormément  

- Si ce produit ne me convient pas, c¶eVW WUqV 
ennuyeux  

La probabilité subjective : 
- QXaQd RQ achqWe ce SURdXiW, RQ Q¶eVW jamaiV 

certain de son choix  
- ChRiViU ce SURdXiW, c¶eVW aVVe] cRmSliTXp  
- Quand je suis devant un assortiment de ce 

produit, je me sens toujours désorienté pour 
choisir  

- Quand je vois ce produit, je suis perdu dans 
mes choix 

Laurent, G., 
et Kapferer, 
J. (1986). 

Intention 
d¶XWiliVeU une 
recommandation 

3 Échelle de 
Likert à 5 
points  

- Je suis disposé à utiliser cet agent de 
recommaQdaWiRQ SRXU m¶aideU daQV meV 
dpciViRQV d¶achaWV de SURdXiWV 

Nilashi et 
al., (2016). 
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- Je suis disposé à laisser cet agent de 
UecRmmaQdaWiRQ m¶aideU j dpcideU TXel 
produit choisir  

- Je suis disposé à utiliser cet agent de 
recommandation comme un outil qui me 
suggère un certain nombre de produits parmi 
lesquels je peux choisir  

Implication dans 
la 
recommendation  

3 Échelle de 
Likert à 5 
points 

- Je trouve ce message intéressant  
- Je trouve que ce message me pousse à aller 

SlXV lRiQ/j m¶eQgageU 
- Je trouve ce message pertinent  

Bower, A., 
et Landreth, 
G.(2009). 
 
Shiv, B., et 
al., (2004). 

Persuasion de la 
recommandation  

4 Échelle de 
Likert à 5 
points  

Ce message est : 
- Persuasif  
- Efficace  
- Contraignant  
- Convaincant  

Chang 
(2017;2018).  
 
Dillar et al., 
(2007) 

Confiance du 
consommateur 
dans les agents de 
recommandation 

11 Échelle de 
Likert à 5 
points  

Confiance ± les compétence  
- Cet agent de recommandation est comme un 

expert daQV l¶pYalXaWiRQ de ceV SURdXiWV 
- Cet agent de recommandation  a l¶expertise 

nécessaire pour comprendre mes besoins et 
mes préférences  

- Cet agent de recommandation a la capacité de 
comprendre mes besoins et mes préférences 
en matière de produits 

- Cet agent de recommandation a de bonnes 
connaissances sur les produits  

- Cet agent de recommandation tient compte 
de mes besoins et de toutes les 
caractéristiques importantes des produits  

Confiance - la bienveillance  
- Cet agent de recommandation fait passer mes 

intérêts avant les siens 
- Cet agent de recommandation garde mes 

intérêts j l¶eVSUiW  
- Cet agent de recommandation veut 

comprendre mes besoins et mes préférences 
Confiance ± l¶intégrité  
- Cet agent de recommandation me fournit des 

recommandations impartiales sur le produit  
- Cet agent de recommandation est honnête  
- Je considère que cet agent de 

recommandation est intègre 

Benbasat, I. 
et Wang, 
W., (2005). 
 
 

Sexe  2 Échelle 
nominale  

- Homme 
- Femme 

Source 
personnelle  

Age  6 Échelle de 
proportion  

- Moins de 18 ans 
- 18 ± 25 ans 
- 26 ± 35 ans  
- 36 ± 45 ans  
- 46 ± 55 ans  
- 56 ± et plus 

Source 
personnelle  

NiYeaX d¶pWXde  6 Échelle 
ordinale 

- Niveau primaire  
- Niveau secondaire  
- Bachelier ou graduat  
- Master ou licence  
- Doctorat  
- Autres :  

Source 
personnelle  
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3. Le choi[ de l¶pchantillon  
 
La WechQiTXe d¶pchaQWillRQQage XWiliVpe eVW XQ pchaQWillRQQage non-probabiliste.  Afin de 

collecter les données les plus exploitables possibles, nous avons ajouté au début du 

questionnaire une question filtre afin que seules les personnes ayant déjà réalisé un achat en 

ligne répondent à ce questionnaire. Notre échantillon sera donc les belges francophones qui 

réalisent des achats en ligne.  

 

4. Le pré-test  
 
Afin de tester tous les aspects du questionnaire et déceler de potentiels problèmes de 

cRmSUpheQViRQ RX d¶RUdUe WechQiTXe, QRXV aYRQV UpaliVp XQ SUp-test auprès de 5 répondants. Le 

pré-test a permis de mettre en évidence que la transposition du questionnaire initial vers un 

appareil mobile entrainait un manque de clarté et de fluidité pour les pré-testeurs (Voir annexe 

2). Ce à quoi nous avons remédié caU VelRQ QRWUe lRgiciel d¶eQTXrWe eQ ligQe, 53% deV eQTXrWeV 

menées sur Qualtrics sont démarrées sur des appareils mobiles (Qualtrics, n. d.). Nous avons 

également revus certaines tournures de phrases parfois trop complexes ou imprécises.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Activité en ligne 
après achat  

5 Échelle 
nominale  

- Jamais  
- Rarement 
- Occasionnellement 
- Souvent  
- Toujours  

Source 
personnelle  

FUpTXeQce d¶achaW 4 Échelle 
ordinale  

- MRiQV d¶XQe fRiV SaU mRiV 
- Une fois par mois 
- Deux à trois fois par mois 
- Quatre fois ou plus par mois 

Source 
personnelle 
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5. La matrice « hypothèses-questions » 
 
Voici ici un tableau reprenant les hypothèses et les différentes questions. Il nous permet de 

YpUifieU TXe chaTXe TXeVWiRQ cRUUeVSRQd bieQ j XQe h\SRWhqVe eW TX¶il Q¶\ a SaV de TXeVWiRQ 

inutile. 
Tableau 4 : Matrice « hypothèses-questions » 

  H1 H2 H3 H4 
Manipulation 

Check 
Analyse de 

l¶pchaQWillRQ 

Pa
rti

e 
co

m
m

un
e 

Q1 Question filtre 

Q2O      
 

Q3N      
 

Q4N      
 

Sc
én

ar
io

 

Q5I A    D  

Q6I  B B  D  

Q7I  B B  D  

Q8I    E  
 

Q9I A B B E  
 

Pa
rti

e 
co

m
m

un
e Q10N      

C 

Q11O      
C 

Q12O      
C 

Q13N       

Q14N      
 

Légende des symboles utilisées : 

Qi  où i indique la nature des données. N = Nominal, O = Ordinal, I = Intervalle et R = Ratio. 

Les lettres dans le tableau correspondent aux différents tests effectués :A= régression linéaire simple, B = 

régression linéaire multiple, C= Test Khi-carré, D = TeVW d¶hRmRgpQpiWp, E = Modération 

 

Les questions se rapportant à la première partie commune sont destinées à créer une mise en 

situation pour le répondant afin de leur e[SliTXeU bUiqYemeQW ce TX¶eVW XQe UecRmmaQdaWiRQ de 

produit en ligne. La seconde partie commune comporte 5 questions XWileV j l¶pWabliVVemeQW dX 

profil sociodémographique du répondant.  

 

6. La procédure de collecte  
 
Le questionnaire a été élaboré sous un foUmaW digiWal gUkce aX lRgiciel de cUpaWiRQ d¶eQTXrWeV 

Qualtrics et a été publié pendant 4 jours sur les réseaux sociaux. L¶objectif initial était de 50 

répondants minimum par scénario avec un objectif global de 200 répondants avec des réponses 

exploitables. Nous avons toutefois obtenu plus de répondants TX¶eVSpUp.  
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Les raisons qui nous ont poussés à diffXVeU l¶eQTXrWe eQ ligQe VRQW diYeUVeV. TRXW d¶abRUd, ce 

canal de diffusion correspond à notre population cible puisque nous cherchions des 

consommateurs faisant leurs achats en ligne.  Ensuite, c¶eVW la mpWhRde la SlXV UaSide eW 

également la moins onéreuse. Elle permet aussi de toucher un plus large échantillon de 

UpSRQdaQWV SRWeQWielV. D¶XQ SRiQW de YXe SUaWiTXe, la mpWhRde de diVWUibXWiRQ eQ ligQe QRXV 

faciliWe ceUWaiQeV WkcheV SXiVTX¶elle QRXV SeUmeW d¶RbWeQiU XQ eQcRdage immpdiaW. DeV aideV 

visuelles comme des images peuvent aussi être présentées aux répondant ce que nous avons 

largement fait dans le cadre de notre enquête. Nous sommes toutefois conscients que ce type 

de méthode a certains inconvénients tel que son caractère impersonnel, la peur du répondant 

TXaQW j l¶XWiliVaWiRQ de VeV dRQQpeV et finalement une accroche du répondant plus difficile 

(Lambin & de Moerloose, 2016).  

 

Chapitre 2 : Analyse des résultats  
 
Dans ce chapitre, notre analyse se structure en 6 étapes : la préparation des données pour les 

utiliser à des fins descriptives et statistiques, la deVcUiSWiRQ de l¶pchaQWillRQ RbWeQX gUkce au 

questionnaire, la comparaison des échantillons des sous-groupes, les opérations préliminaires 

avec les analyses factorielles et de fiabilité des échelles de mesure, la vérification des 

manipulations et finalement l¶aQal\Ve deV hypothèses de notre UecheUche. L¶eQVemble de ces 

étapes est réalisé sur le logiciel statistique SPSS et nous avons travaillé avec un seuil de 

signification de 5%. 

 

1. Préparation des données 
 
Avant de traiter les réponses avec le logiciel SPSS, nous avons réalisé un prétraitement des 

données pour ne garder que les données exploitables et pertinentes. Sur les 643 réponses reçues, 

239 SURfilV de UpSRQdaQWV Q¶RQW SaV pWp SUiV eQ cRmSWe caU leV UpSRQVeV fRXUQieV Q¶pWaieQW SaV 

complètes. Des 404 réponses restantes, nous avons aussi soustrait 26 répondants qui Q¶aYaieQW 

jamaiV UpaliVp d¶achaWV eQ ligQe. Il QRXV UeVWaiW dRQc XQe baVe de dRQQpeV © exploitable » de 378 

répondants. Cependant, étant donné que nous avions choisi de ne pas forcer à fournir une 

réponse dans les cas où les répondants ne savaient pas répondre, nous avons dû procéder à la 

suppression de 11 questionnaires qui présentaient soit des anomalies dans leur profil 

sociodémographique soit un trop grand nombre de « je ne sais pas » pour réponse, rendant leur 

profil inexploitable. Certains commentaires post-TXeVWiRQQaiUe eW l¶aQal\Ve deV SURfilV 

SURblpmaWiTXeV QRXV RQW SeUmiV d¶eQ cRmSUeQdUe leV UaiVRQV. EQ effeW, parmi ces 11 répondants 
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certains ont indiqué TX¶ilV avaient des difficultés à percevoir clairement les nuances ou 

trouvaient le questionnaire trop compliqué. Autre explication possible, le facteur âge (voir 

tableau 4) en lien avec un vocabulaire trop technique ou un manque de familiarité avec les 

achats en ligne ou la technologie, pourrait expliqué ces abstentions de réponses. Quant aux 

répondants qui ont exceptionnellement répondu « Je ne sais pas » à une question, nous avons 

utilisé la moyenne des autres réponses fournies par ce même répondant au sein de cette même 

dimension afiQ d¶aVVigQeU XQe YaleXU.  

 

La difficulté manifestée par certains répondants, notamment pour percevoir les nuances, nous 

amqQeV j QRXV iQWeUURgeU VXU l¶e[iVWeQce d¶XQ biaiV SRWeQWiel. EQ effeW, l¶XWiliVaWiRQ deV pchelleV 

de Likert combinée à un manque de discernement des nuances par certains répondants, a pu 

créer un effet de halo les poussant à cocher systématiquement la même colonne. 

 

NRXV diVSRVRQV dRQc fiQalemeQW d¶XQe baVe de dRQQpeV e[SlRiWableV de 367 UpSRQdaQWV.  

 
Tableau 5 : Profil des répondants supprimés 

 Genre Âge 

Répondant 63 Femme 18 ± 25 ans 

Répondant 109 Femme - 18 ans 

Répondant 166 Femme 18 ± 25 ans 

Répondant 168 Femme - 18 ans 

Répondant 199 Femme 18 ± 25 ans 

Répondant 222 Femme - 18 ans 

Répondant 263 Femme 56 ans et + 

Répondant 266 Homme 18 ± 25 ans 

Répondant 270 Femme 56 ans et + 

Répondant 335 Homme 56 ans et + 

Répondant 355 Femme 18 ± 25 ans 
 

Pour faciliter le traitement de nos données, nous avons établi en amont un codage des réponses 

via le logiciel Qualtrics pour ne garder que des variables numériques. Nous avons procédé au 

recodage de certaines données. Les variables « Implication du consommateur dans le produit ± 

risque1 » et « Persuasion de la recommandation - 3 » ont subi un recodage pour en inverser 

l¶pchelle de meVXUe. NRXV aYRQV pgalemeQW regroupé 2 caWpgRUieV d¶kge © Moins de 18 ans » 

avec les « 18-25 ans ». La variable QiYeaX d¶pdXcaWiRQ a aXVVi VXbi XQ UegURXSemeQW des 

niveaux  afin de passer de 6 réponses à 3 : « Niveau primaire et secondaire », « Baccalauréat 
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ou graduat » et « Master ou licence et plus ». A propos de cette variable, une réponse « autre » 

était proposée et a été attribuée à la catégorie correspondante (Voir annexe 4).  

 

2. Description de l¶pchantillon 
 
Notre échantillon se compose de 367 répondants dont 93 hommes et 274 femmes relativement 

familiers avec les achats en ligne et âgé entre 18 et + 56 ans.  Les tableaux ci-dessous décrivent 

notre échantillon et les données plus conséquentes sont mises en évidence en rouge. Les 

répondants sont majoritairement des femmes, âgées de 18 à 25 ans (tableau 5). Nombreux sont 

ceux avec un diplôme de bachelier(tableau 6). La majorité des répondants effectuent au 

minimum un achat par mois (tableau 7). Par contre, rares sont ceux qui écrivent des 

recommandations, des évaluations, commentaires ou autres sur un produit après leurs achats 

(tableau 8). Finalement, une grande majorité de QRV UpSRQdaQWV VaYeQW ce TX¶eVW XQe 

recommandation de produit en ligne et nous ont aussi affirmé utiliser ce genre de services 

(tableau 9). 

 
Tableau 6 : Description de l'échantillon selon l'âge et le genre 

  Age 
Total    18 - 25 ans 26 - 35 ans 36 - 45 ans 46-55 ans 56 ans et + 

Genre 
Homme 12,5% 5,2% 2,7% 2,7% 2,2% 25,3% 

Femme 51,2% 10,6% 4,1% 5,2% 3,5% 74,7% 

Total  63,8% 15,8% 6,8% 7,9% 5,7% 100,0% 

 
Tableau 7 : Niveau d'éducation selon l'âge et le genre 

  Age 
Total    18 - 25 ans  26 - 35 ans  36 - 45 ans  46-55 ans 56 ans et + 

  H F H F H F H F H F 

Niveau 
éducation  

Primaire ou 
secondaire  1,9% 24,0% 0,8% 2,7% 0,8% 1,4% 0,3% 1,1% 0,5% 1,9% 35,4% 

Bachelier 
ou graduat  6,3% 22,1% 3,0% 6,0% 1,1% 1,6% 1,1% 2,7% 1,1% 1,4% 46,3% 

Master ou 
licence ou +  4,4% 5,2% 1,4% 1,9% 0,8% 1,1% 1,4% 1,4% 0,5% 0,3% 18,3% 

Total  12,5% 51,2% 5,2% 10,6% 2,7% 4,1% 2,7% 5,2% 2,2% 3,5% 100,0% 
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Tableau 8 : Fréquence d'achat selon l'âge et le genre 

  Age Total    18 - 25 ans  26 - 35 ans  36 - 45 ans  46-55 ans 56 ans et + 
  H F H F H F H F H F  

Fréquence 
achat en 

ligne 

Moins de 1 fois par 
mois 5,7% 24,0

% 
1,9
% 0,8% 0,5

% 
2,2
% 

1,6
% 

3,0
% 

1,4
% 

3,0
% 

44,1
% 

Une fois par mois 4,1% 12,8
% 

2,2
% 3,0% 0,5

% 
0,8
% 

0,5
% 

0,3
% 

0,8
% 

0,0
% 

25,1
% 

2 à 3 fois par mois  2,7% 10,6
% 

0,8
% 5,2% 1,1

% 
1,1
% 

0,5
% 

1,1
% 

0,0
% 

0,5
% 

23,7
% 

4 fois ou plus par 
mois 0,0% 3,8% 0,3

% 1,6% 0,5
% 

0,0
% 

0,0
% 

0,8
% 

0,0
% 

0,0
% 7,1% 

Total  12,5
% 

51,2
% 

5,2
% 

10,6
% 

2,7
% 

4,1
% 

2,7
% 

5,2
% 

2,2
% 

3,5
% 100% 

 
Tableau 9 : Activité (*) en ligne après achat selon l'âge et le genre 

  
Age Total    

18 - 25 ans  26 - 35 ans  36 - 45 ans  46-55 ans 56 ans et +   
H F H F H F H F H F  

Activité 
en ligne 
après 
achat 

Jamais   5,7% 20,4
% 

2,2
% 

1,4% 0,8% 1,1
% 

1,9
% 

2,2
% 

0,8
% 

1,9
% 

38,4% 

Rarement  5,7% 19,3
% 

2,2
% 

7,4% 1,6% 2,5
% 

0,3
% 

2,2
% 

0,8
% 

1,1
% 

43,1% 

Occasionnellement  1,1% 8,7% 0,5
% 

1,6% 0,3% 0,3
% 

0,5
% 

0,8
% 

0,5
% 

0,5
% 

15,0% 

Souvent  - 2,5% 0,3
% 

0,3% - 0,3
% 

- - - - 3,3% 

Toujours - 0,3% - - - - - - - - 0,3% 

Total  
12,5

% 
51,2

% 
5,2
% 

10,6
% 2,7% 

4,1
% 

2,7
% 

5,2
% 

2,2
% 

3,5
% 

100,0
% 

(*) « Vous arrive-t-il d¶pcUiUe deV UecRmmaQdaWiRQV, deV pYalXaWiRQV, cRmmeQWaiUeV RX aXWUeV VXU XQ SURdXiW aSUqV YRV 
achats ? » 
 
Tableau 10 : Description de la connaissance et de l’utilisation des recommandations selon l'âge et le genre 

 Age 
Total   18 - 25 ans  26 - 35 ans  36 - 45 ans  46-55 ans 56 ans et + 

 H F H F H F H F H F 
Connaissance des 
recommandations de 
produit en ligne  

11,2% 40,9% 3,3% 8,4% 2,2% 3,0% 1,9% 3,5% 1,1% 1,9% 77,4% 

Utilisation des  
recommandations 9,3% 37,3% 3,8% 9,0% 2,2% 2,5% 0,5% 2,5% 1,1% 0,5% 68,7% 

 

Pour terminer la description de notre échantillon, nous avons mené un test de représentativité 

de celui-ci. NRXV Q¶aYRQV cependant pu réaliser le test que sur la variable genre et niveau 

d¶pdXcaWiRQ. L¶iQVWiWXW QaWiRQal deV VWaWiVWiTXeV (STATBEL, n. d.) nous a donné les chiffres 

suivant concernant à la répartition homme-femme dans la population belge francophone (nous 

nous sommes uniquement concentré sur la Wallonie) : 48,9% sont des hommes et 51,1% sont 

des femmes. Pour le test, nous avons posé les hypothèses suivantes.  
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H0 : L’échantillon obtenu n’est pas représentatif de la population 

H1 : L’échantillon obtenu est représentatif de la population 

 

Le test Khi-Carré réalisé nous indique une p-valeur de 0,00 ce qui implique que nous ne 

pouvons pas rejeter H0. Par conséquent, nous pouvons conclure que notre échantillon en terme 

de genre Q¶eVW SaV UeSUpVeQWaWif de la SRSXlaWiRQ TXe QRXV aYRQV ciblp.  La UeSUpVeQWaWiYiWp Q¶eVW 

pas non plus confirmée eQ ce TXi cRQceUQe le QiYeaX d¶pdXcaWiRQ (Voir annexe 7).  

 
Tableau 11 : Tableau récapitulatif des tests de représentativité de notre échantillon 

Variable Effectif observé N théorique Khi-carré p-valeur 

Genre  Homme: 93 
Femme: 274 

Homme: 179,3 
Femme: 187,7 

81,186 0,000 

Âge  LeV dRQQpeV WhpRUiTXeV Qe cRUUeVSRQdeQW SaV aX[ claVVeV d¶kge TXe QRXV aYRQV pWablieV dRQc 
QRXV Q¶aYRQV pas pu réaliser le test. Cependant, les chiffres statistiques observés nous laissent 
pmeWWUe l¶h\SRWhqVe TXe QRWUe pchaQWillRQ d¶XQ SRiQW de YXe de l¶kge Q¶eVW SaV UeSUpVeQWaWif de 
la population. 

Niveau 
d¶pdXcation  

Niveau prim. ou second.: 130 
Bachelier ou Graduat: 170 
Master ou Licence et +: 67 

Niveau prim. ou second.: 246,6 
Bachelier ou Graduat: 59,1 
Master ou Licence et +: 61,3 

263,878 0,000 

 

Il est important de mettre en évidence certains effets potentiels que ces différences significatives 

observées pourraient avoir sur la suite de notre étude. TRXW d¶abRUd, le faiW TXe QRXV ayons 

RbWeQX XQe majRUiWp de UpSRQdaQWV fpmiQiQV SRXUUaiW aYRiU XQe iQflXeQce VXU l¶imSlicaWiRQ daQV 

les produits présentés notamment face à un pyjama. En effet, si nous considérons que 

l¶XWiliVaWiRQ dX S\jama SeXW-être diverse et variée entre les hommes et les femmes cela pourrait 

entrainé des résultats biaisés. 

 

Ensuite, un biais possible concernant la distribution de ce questionnaire. En effet, le nombre 

imSRUWaQW de UpSRQdaQWV de Ve[e fpmiQiQ V¶e[SliTXe SaU le faiW TXe le TXeVWiRQQaiUe a été partagé 

sur des « groupes de filles ». Cela a entrainé XQ SUemieU biaiV TXaQW j l¶hRmRgpQpiWp deV 

UpSRQdaQWV caU QRXV SRXYRQV pmeWWUe l¶h\SRWhqVe TXe leV membUeV de ceV gURXSeV SaUWageQW 

des valeurs et caractéristiques sociodémographique communes ne nous permettant pas 

d¶RbWeQiU XQ pchaQWillRQ hétérogène.  

 

Enfin, de nombreuse réponses ont été collectées sur ces « groupes de filles » en un court lapse 

de temps et nous avons pris la décision de stopper la diffusion par ce canal. Cette décision a 

entrainé un second biais car à la suite de cela, seules les répondantes impulsives, réactives, 
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généreuses et connectées ont répondu à ce questionnaire. De plus, cela a aussi impacté le groupe 

de répondant masculin puisque noWUe aWWeQWiRQ V¶eVW SRUWpe sur eux afiQ de cRmbleU l¶pcart, 

obtenant ainsi deV UpSRQVeV d¶hRmmeV TXi RQW XQ cRmSRUWemeQW SlXV UpflpchiW.  

 

3. Comparaison des échantillons des sous-groupes 
 
Étant donné que les données récoltées proviennent de 4 sous-groupes et que ces scénarios ont 

été proposés de manière aléatoire aux répondants nous nous sommes assurés via des test ad-

hRcV TX¶il Q¶e[iVWaiW SaV de différences trop significatives entre les sous-groupes notamment en 

WeUmeV de geQUe, d¶kge eW de QiYeaX d¶pdXcaWiRQ aX VeiQ de QRV UpSRQdaQWV.  PRXU cela, XQ WeVW 

d¶iQdppendance Khi-Carré a été fait. Voici les hypothèses nécessaires à notre test :  

 
H0 : Les scénarios sont répartis aléatoirement selon le genre(indépendance) 

H1 : Les scénarios ne sont pas répartis aléatoirement selon le genre (dépendance) 

 

PRXU V¶aVVXUeU TXe leV fUpTXeQceV VRieQW bieQ pgaleV RX VXSpUieXUeV j 5, QRXV aYRQV cUpe XQ 

tableau croisé avec la variable scénario et genre. Cette condition, comme nous pouvons le voir 

ci-dessous, est bien respectée.  

 
Tableau 12 : Tableau croisé Scénario * Genre 

Effectif   

 
Genre 

Total Homme Femme 
Scénarios Scénario 1 24 67 91 

Scénario 2 23 65 88 
Scénario 3 20 78 98 
Scénario 4 26 64 90 

Total 93 274 367 
  
Khi-Carré de Pearson 1,940 
P-valeur  0,585 

 

La p-valeur supérieure au seuil de signification implique que nous ne pouvons pas rejeter 

l¶h\SRWhqVe H0 ce TXi cRQfiUme l¶aWWUibXWiRQ alpaWRiUe deV VcpQaUiRV selon le genre. Ci-dessous, 

YRici le UpcaSiWXlaWif de l¶aQal\Ve de QRV aXWUeV YaUiableV deVcUiSWiYeV qui confirme 

l¶iQdpSeQdaQce deV VcpQaUiRV VelRQ l¶kge eW le QiYeaX d¶pdXcaWiRQ (Voir annexe 6). 
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Tableau 13 : Tableau récapitulatif des tests d’indépendance 

Variable Khi-Carré p-valeur Conclusion 
Genre 1,940 0,585 Non rejet H0 
Âge  10,112 0,606 Non rejet H0 
NiYeaX d¶pdXcation  2,209 0,899 Non rejet H0 

 

4. Analyse de la validité et de la fiabilité des échelles de mesure  
 
PUpalablemeQW j QRV WeVWV d¶h\SRWhqVe, QRXV aYRQV UpaliVp une analyse en composantes 

SUiQciSaleV (ACP) aiQVi TX¶XQe aQal\Ve de la fiabiliWp de QRV pchelleV de meVXUe. Grâce à ce test 

ACP, nous tenterons de vérifier la validité de construction de nos variables. Ensuite, grâce à 

l¶aQal\Ve de fiabiliWp, QRXV YpUifieURQV TX¶il e[iVWe XQe cRhpUeQce daQV leV YaUiableV cRQVWiWXaQW 

nos échelles. 

 

Pour déterminer si notre variable est factorisable, nous avons effectué le test de sphéricité de 

BaUWleWW eW RbVeUYp l¶iQdice de KaiVeU-Meyer-Olkin (KMO). Nous avons donc posé les 

hypothèses : 
H0 : il n’y a pas de corrélation (ρ = 0) 

H1 : il y a corrélation (ρ ≠ 0) 

 
Tableau 14 : Indice KMO et test de Bartlett pour la variable « Implication du consommateur dans le 

produit – la valeur symbolique » 

Indice de Kaiser-Meyer-Olkin pour la mesure de la qualité d'échantillonnage. ,661 

Test de sphéricité de Bartlett Khi-carré approx. 413,748 

ddl 3 
Signification ,000 

 

Ce tableau nous indique un indice KMO de 0,661 ce qui est une valeur correcte. Il faut savoir 

que cet indice varie entre 0 et 1 mais pour pouvoir réaliser une factorisation, une valeur 

supérieure à 0,5 doit être atteinte. Au plus l¶iQdice se rapproche de 1, au mieux c¶eVW. La VecRQde 

condition à remplir pour réaliser une factorisation eVW d¶aYRiU XQe YaleXU iQfpUieXUe j 0,05 aX 

test de sphéricité de Bartlett, ce qui est le cas. Considérant ces deux valeurs, nous pouvons 

UejeWeU l¶h\SRWhqVe QXlle eW affiUmeU TX¶il e[iVWe XQe corrélation entre nos variables pour mener 

une analyse factorielle. Les analyses se rapportant aux autres variables ont fourni des résultats 

similaires (voir annexe 8).  

 

EQVXiWe, l¶aQal\Ve de fiabiliWp aX WUaYeUV de l¶AlSha de CURQbach SeUmeW de meVXUeU la cRhpUeQce 

des items mis enVemble VRXV la mrme pchelle eW V¶aVVXUeU de la fiabiliWp de la variable. Un Alpha 
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de Cronbach supérieur à 0,7 est considéré acceptable par Field (2013) et SeUmeW de V¶aVVXUeU de 

la fiabilité des facteurs. Nous avons analysé ci-deVVRXV l¶pchelle © Implication du 

consommateur dans le produit ± la valeur symbolique ».  

 
Tableau 15 : Statistiques de fiabilité – Alpha de Cronbach « Implication du consommateur dans le produit 

– la valeur symbolique » 

Alpha de Cronbach Nombre d'éléments 

,803 3 
 

Cette variable est ici bien supérieure au seuil de 0,7. Nous pouvons donc confirmer la fiabilité 

de l¶pchelle XWiliVpe SRXU meVXUeU ceWWe YaUiable.  

 

Grâce à ces analyses, nous avons pu créer de nouvelles variables qui reprennent, sous un seul 

facWeXU, l¶eQVemble deV iWemV le cRmSRVaQW.  Voici, ci-dessous, un tableau récapitulatif pour 

chaque variable avec les KMO et Alpha de Cronbach associés:  

 
Tableau 16 : Tableau récapitulatif des nouvelles variables utilisées pour l’analyse 

Variable Dans SPSS Nombre 
d¶iWemV 

KM0 Alpha 
Cronbach 

Implication du consommateur dans le 
produit ± La valeur symbolique 

ImplicationProduitSymbole 3 0,661 0,803 

Implication du consommateur dans le 
produit ± Le risque perçu 

ImplicationRisquePerçu 7 0,777 0,770 

Implication dans la recommandation  ImplicationRecommandation 3 0,605 0,704 
Persuasion de la recommandation PersuasionRecommandation 4 0,713 0,709 
Confiance du consommateur envers 
l¶ageQW de recommandation 

ConfianceAgentRecommandation 11 0,868 0,838 

IQWeQWiRQ d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ  IntentionUtilisation 3 0,668 0,779 

 

5. Vérification des manipulations  
 
Étant donné que nous avons réalisé notre étude avec 4 scénarios différents en utilisant des 

maQiSXlaWiRQV, il pWaiW imSRUWaQW de V¶aVVXUeU TXe QRV UpSRQdaQWV aYaieQW bieQ SeUoX la 

diffpUeQce eQWUe XQ faible QiYeaX d¶imSlicaWiRQ (scénarios 1 et 2) et une forte implication 

(scénarios 3 et 4). Ensuite,  QRXV YpUifieURQV l¶aWWiWXde du consommateur face aux deux 

formulations de recommandations présentées : une SUemiqUe meQWiRQQaQW ce TXe d¶aXWUeV 

acheteurs ont également acheté (scénarios 2 et 4) et une seconde mentionnant des produits 

similaires à son comportement passé (scénarios 1 et 3).   
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Nous avons donc effectué des tests ANOVA pour vérifier que les moyennes des manipulations 

effectuées diffèrent bien de manière significative. Toutefois, avant de réaliser ces tests, des 

cRQdiWiRQV d¶aSSlicaWiRQV VRQW j UeVSecWer cRmme l¶iQdpSeQdaQce deV dRQQpeV, la diVWUibXWiRQ 

normale de celles-ci eW l¶hRmRgpQpiWp deV YaUiaQceV. NRXV étudierons ici, la manipulation de la 

variable « Implication dans le produit ± la valeur symbolique» via les hypothèses suivantes : 
 

H0 : La moyenne de l’implication (valeur symbolique) ne varie pas significativement en fonction des scénarios 

et n’est pas supérieure pour les scénarios 3 et 4 (veste). 

H1 : La moyenne de l’implication (valeur symbolique) varie significativement en fonction des scénarios et est 

supérieure pour les scénarios 3 et 4 (veste). 

 

Au vu des résultats ci-dessous, nous pouvons remarquer que nos manipulations concernant les 

produits présentés (pyjama et veste) ont bien été perçues. Cependant, la p-valeur obtenue 

(0,059) est supérieure au seuil de signification de 0,05. Par conséquent, la moyenne de 

l¶imSlicaWiRQ du consommateur dans le produit (valeur symbolique) ne varie pas 

significativement en fonction des scénarios.  

 
Tableau 17 : Comparaison des moyennes des scénarios 1-2 (Pyjama) et 3-4 (Veste) 

Implication du consommateur dans le produit-la valeur symbolique   

 N Moyenne 
Ecart 
type 

Erreur 
standard 

Intervalle de confiance à 95 
% pour la moyenne 

Minimum Maximum 
Borne 

inférieure 
Borne 

supérieure 
Pyjama 179 3,09 ,888 ,066 2,96 3,22 1 5 
Veste 188 3,28 ,995 ,073 3,14 3,42 1 5 
Total 367 3,19 ,947 ,049 3,09 3,29 1 5 
P-valeur    0,59 

 

Ci-dessous, se trouve le tableau récapitulatif des vérifications des manipulations. Les 

répondants ont, pour une grande majorité, perçu une différence significative entre nos 

manipulations. Seules les deux variables mises en évidence en URXge Q¶RQW SaV mRQWUp de 

résultats significatifs (voir annexe 9). 
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Tableau 18 : Récapitulatif des vérifications des manipulations 
  

Moyenne  P-valeur  

Implication dans le 
produit - La valeur 
symbolique  

Pyjama  3,09 0,059 

Veste  3,28 

Implication dans le 
produit ± Le risque perçu 

Pyjama  3,12 0,000 

Veste  3,43 
Persuasion de la 
recommandation 

Recommandations avec préférences partagées 3,12 0,678 

Recommandations avec préférences passées 3,09 
Implication dans la 
recommandation 

Recommandations avec préférences partagées 3,08 0,024 

Recommandations avec préférences passées 3,28 

 
6. Analyse des hypothèses 
 
H1 : L¶implication dX consommateXr dans Xn prodXit a Xne inflXence sXr l¶intention 
dX consommateXr d¶Xtiliser Xne recommandation poXr son achat.  

x H1.1 : La valeur symbolique perçue par le consommateur dans un produit a une influence sur 
l¶iQWeQWiRQ dX cRQVRmmaWeXU d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ SRXU VRQ achaW.  

x H1.2. : Le risque perçu daQV l¶achaW d¶XQ SURdXiW a XQe iQflXeQce VXU l¶iQWeQWiRQ dX 
consommaWeXU d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ SRXU VRQ achaW.  

 

AfiQ d¶aQal\VeU l¶h\SRWhqVe H1.1, nous posons les hypothèses suivantes : 

 
H0 : La valeur symbolique perçue par le consommateur dans un produit n’a pas d’influence sur l’intention du 

consommateur d’utiliser une recommandation pour son achat 

H1 : La valeur symbolique perçue par le consommateur dans un produit a une influence sur l’intention du 

consommateur d’utiliser une recommandation pour son achat. 

 

Pour tester cette première hypothèse (H1.1), nous avons réalisé une régression linéaire simple. 

En amont de celle-ci, nous nous sommes assurés que les cRQdiWiRQV d¶aSSlicaWiRQ pWaieQW 

remplies en ce qui concerne les résidus (LPSPSTAT, n. d.) 

 

CRQdiWiRQV d¶aSSlicaWiRQV (Voir annexe 10) 
 
(1) Indépendance des résidus : étant donné que chacune de nos lignes de réponses sont liées 

à un individu différent, nous pouvons affirmer que cette condition est bien respectée. 
 
(2) Distribution normale des résidus : l¶aQal\Ve gUaShiTXe deV UpVidXV SeUmeW d¶affirmer 

que cette condition est également remplie. EQ effeW, l¶hiVWRgUamme RbWeQX SRXU leV 
résidus suis bien une distribution normale et le graphique P-P plot le confirme puisque 
que les résidus suivent globalement la droite de Henry. De plus, le nuage de points 
présenté dans le troisième graphique nous montre que 95% des données sont bien 
comprises entre -2 eW +2 VXU l¶a[e deV RUdRQQpes.  
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(3) Condition d¶homoscpdasticitp des résidus : toujours sur base du graphique représentant 
un nuage de points, nous observons que le comportement des individus semble aléatoires, 
les valeurs ne sont pas plus éloignées dans une partie du domaine des valeurs de X que 
dans une autre. Sur base de ceci, nous pouvons confirmer que la variance des résidus est 
bien uniforme.  

 

AfiQ d¶pYiWeU TXe deV dRQQpeV aYec XQ gUaQd UpVidX biaisent ou influencent fortement notre 

modèle de régression, nous avons analysé les résidus. Pour se faire, nous avons lancé une 

régression linéaire pour la variable « Implication du consommateur dans le produit - la valeur 

symbolique » aYec l¶eQUegiVWUemeQW deV UpVidXV. Les 3 nouvelles variables obtenues nous ont 

permis de mener une analyse graphique. Celle-ci a mis en évidence que deux résidus 

V¶pcaUWaieQW de notre nuage de points et, l¶aQal\Ve dX gUaShiTXe Q-Q plot l¶a confirmé. Il V¶agiW 

maintenant de mesurer le biais potentiel et effectif de certaines données. Pour ce faire, nous 

avons utilisé les indices de Levier et de Cooke. Grâce à ces derniers, nous avons constaté que 

les doQQpeV de l¶ideQWifiaQW 141 eW 269 biaisaient notre modèle de régression, c¶eVW SRXUTXRi, 

pour la suite de nos analyses, nous avons décidé de ne plus les prendre en compte.  

 

Afin de tester l¶hypothèse (H1.1), nous avons tenu compte des deux situations qui ont été 

présentées aux répondants. Les deux scénarios avec un produit à faible implication et les deux 

scénarios avec un produit à forte implication.  

 

Pour le produit « pyjama », nous avons obtenu R2 de 0,00 et une p-valeur de 0,936 ce qui 

entraine le non rejet de H0. Pour le produit « veste », nous avons obtenus un R2 de 0,033. Cela 

signifie que 3,3% de la YaUiaQce de l¶iQWeQWiRQ dX cRQVRmmaWeXU d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ 

pour son achat est expliqué par les variables du modèle que nous étudions. Nous obtenons, pour 

ce second produit, une p-valeur de 0,012. L¶h\SRWhqVe H0 eVW donc rejetée et nous ne pouvons 

pas confirmer notre hypothèse (Voir annexe 10) 

 

En conclusion,  nous pouvons confirmer qX¶Xne YaleXr symbolique élevée pour un produit 

j forte implication inflXence de maniqre significatiYe l¶intention dX consommateXr 

d¶Xtiliser Xne recommandation poXr son achat.  

 

En ce qui consterne la seconde hypothèse (H1.2), celle-ci a pu être confirmée. On peut donc 

cRQfiUmeU TXe le UiVTXe SeUoX SaU le cRQVRmmaWeXU iQflXeQce VRQ iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU XQe 
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UecRmmaQdaWiRQ SRXU VRQ achaW. Cela Q¶a ceSeQdaQW SX rWUe dpmRQWUe TXe SRXU XQ SURdXiW j 

faible implication. (Voir annexe 11) 

 
Tableau 19 : récapitulatif des résultats des régressions linéaires simples pour H1 

 
Produit présenté  R R-deux R-deux ajusté  F Sig. Beta  Conclusions 

hypothèse 

(H1.1) Implication du 
consommateur dans le 

produit - la valeur 
symbolique  

Le pyjama 0,06 ,000 -0,06 ,007 ,936 ,006 Non rejet de 
H0 

La veste  ,182 ,033 ,028 6,366 ,012 ,167 Rejet de H0 

 (H1.2) Implication du 
consommateur dans le 

produit - le risque perçu  

Le pyjama ,151 ,023 ,017 4,110 ,044 ,182 Rejet de H0 

La veste  ,028 ,001 -0,005 ,148 ,701 -,035 Non rejet de 
H0 

 

H2 : L¶aWWiWXde dX cRQVRmmaWeXU face j deV UecRmmaQdaWiRQV de SURdXiWV meQWiRQQaQW ce 
TXe d¶aXWUeV cRQVRmmaWeXUV RQW aXVVi aSSUpcip RQW XQe iQflXeQce VXU l¶iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU 
une recommandation pour son achat 

 

AfiQ d¶aQal\VeU l¶h\SRWhqVe H2, nous posons les hypothèses suivantes : 

 
H0 : L’attitude du consommateur face à des recommandations de produits mentionnant des préférences 

partagées n’a pas d’influence sur l’intention d’utiliser une recommandation pour son achat. 

H1 : L’attitude du consommateur face à des recommandations de produits mentionnant des préférences 

partagées a une influence sur l’intention d’utiliser une recommandation pour son achat. 

 

Pour tester cette seconde hypothèse (H2), nous avons suivi la même méthodologie que pour la 

première. LeV TXaWUe cRQdiWiRQV d¶aSSlicaWiRQV ont bien été UeVSecWpeV eW l¶aQal\Ve des résidus 

a mis en évidence trois données qui baisaient notre modèle de régression, c¶eVW SRXUTXRi QRXV 

les avons écartées (Voir annexe 12) 

 

Cette hypothèse a été testée via une régression linéaire multiple avec les deux variables 

« Persuasion de la recommandation » et « Implication dans la recommandation » destinées à 

évaluer l¶aWWiWXde dX répondant face à une formulation mentionnant des préférences partagées.  

 
Tableau 20 : Récapitulatif régression "Persuasion et implication dans la recommandation" (préférences 

partagées) 

R ,700 
R-deux ,489 
R-deux ajusté  ,484 
Sig.  ,000 
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Tableau 21 : Coefficients régression "Persuasion et implication dans la recommandation" (préférences 

partagées) 

Modèle 

Coefficients 
non 

standardisés 
Coefficients 
standardisés 

t Sig. 

Intervalle 
de 

confiance 
à 95,0% 
pour B 

Intervalle 
de 

confiance à 
95,0% pour 

B 

 
Statistiques de 

colinéarité  

B 
Erreur 

standard Bêta 
Borne 

inférieure 

 
Borne 

supérieure 

Tolérance VIF 

1 (Constante) ,442 ,208  2,124 ,035 ,031 ,853   
Persuasion de la 
recommandation 

,161 ,085 ,140 1,881 ,062 -,008 ,329 ,531 1,883 

Implication du 
consommateur 
dans la 
recommandation 

,625 ,078 ,596 7,997 ,000 ,470 ,779 ,531 1,833 

 

A la suite de ce test, le tableau permet de dire que le modèle est globalement intéressant puisque 

la p-valeur est inférieure à 0,05. Le second tableau vérifie que toutes les variables explicatives 

sont intéressantes. Seule « l¶imSlicaWiRQ dX cRQVRmmaWeXU daQV la UecRmmaQdaWiRQ » obtient 

une p-valeur (0,000) inférieure à 0,05 ce qui signifie que nous pouvons rejeter H0.  

 

En conclusion, nous ne pouvons pas confirmer que l¶attitXde dX consommateur face à la 

formulation de recommandations mentionnant des préférences partagées a une influence 

significatiYement son intention d¶Xtiliser Xne recommandation poXr son achat. (Voir 

annexe 12) 

 

H3 : L¶aWWiWXde dX cRQVRmmaWeXU face j deV UecRmmaQdaWions de produits mentionnant des 
produits similaires à son comportements d¶achaW SaVVp eW TX¶il SRXUUaiW aSSUpcieU iQflXeQce 
VXU l¶iQWeQWiRQ dX cRQVRmmaWeXU d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ SRXU VRQ achaW 

 

AfiQ d¶aQal\VeU l¶h\SRWhqVe H13, nous posons les hypothèses suivantes : 

 
H0 : L’attitude du consommateur face à des recommandations de produits mentionnant des préférences sur base 

de son comportement passé d’achats n’influence pas l’intention du consommateur d’utiliser une 

recommandation pour son achat 

H1 : L’attitude du consommateur face à des recommandations de produits mentionnant des préférences sur base 

de son comportement d’achats passé influence l’intention du consommateur d’utiliser une recommandation pour 

son achat 
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Cette hypothèse a été testée via une régression linéaire multiple avec les deux variables 

« Persuasion de la recommandation » et « Implication dans la recommandation » destinées à 

évaluer l¶aWWiWXde dX répondant face à une formulation mentionnant des préférences passées. 

LeV 4 cRQdiWiRQV d¶aSSlicaWiRQV RQW bieQ été respectées et les données qui baisaient notre modèle 

de régression ont été retirées. ElleV VRQW ideQWiTXeV j celleV Ve UaSSRUWaQW j l¶aQal\Ve de la 

seconde hypothèse.  

 
Tableau 22 : Récapitulatif régression "Persuasion et implication dans la recommandation" (préférences 

sur base de son comportement passé d’achats) 

R ,713 
R-deux ,508 
R-deux ajusté  ,503 
Sig.  ,000 

 
Tableau 23 : Coefficients régression "Persuasion et implication dans le recommandation" (préférences sur 

base de son comportement passé d’achats) 

Modèle 

Coefficients 
non 

standardisés 
Coefficients 
standardisés 

t Sig. 

Intervalle 
de 

confiance à 
95,0% pour 

B 

Intervalle 
de 

confiance à 
95,0% pour 

B 

 
Statistiques de 

colinéarité  

B 
Erreur 

standard Bêta 
Borne 

inférieure 
Borne 

supérieure 
Tolérance VIF 

1 (Constante) ,366 ,196  1,866 ,064 -,021 ,753   
Persuasion de la 
recommandation 

,364 ,090 ,321 4,041 ,000 ,187 ,542 ,424 2,358 

Implication du 
consommateur 
dans la 
recommandation 

,456 ,083 ,438 5,513 ,000 ,293 ,619 ,424 2,358 

 

A la suite de ce test, le tableau permet de dire que le modèle est globalement intéressant puisque 

la p-valeur est inférieur à 0,05. Le second tableau vérifie que toutes les variables explicatives 

sont intéressanteV ce TXi eVW le caV SXiVTX¶elleV RQW WRXWeV XQe p-valeur inférieure à 0,05 ce qui 

signifie que nous pouvons rejeter H0.  

 

En conclXsion, noXs poXYons confirmer qXe l¶attitXde dX consommateXr face j des 

recommandations de produits mentionnant des préférences sur base de son 

comportement passé d¶achat inflXence l¶intention dX consommateXr d¶Xtiliser Xne 

recommandation pour son achat.  

 

 



 53 

NRXV RbWeQRQV l¶pTXaWiRQ VXiYaQWe :  

IntentionUtilisation= 0,378 + 0,399 (PersuasionRecommandation) + 0,421 

(ImplicationRecommandation) + erreur 
  

H4 : L¶inflXence positiYe de la formXlation d¶Xne recommandation sXr l¶intention 

d¶Xtiliser Xne recommandation sera plXs forte si le consommateXr a confiance en l¶agent 

de recommandation 

x H4.1 : L¶iQflXeQce SRViWiYe de l¶aWWiWXde dX cRQVRmmaWeXU face j la fRUmXlaWiRQ de 

UecRmmaQdaWiRQ de SURdXiWV meQWiRQQaQW deV SUpfpUeQceV SaUWagpeV VXU l¶iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU 

XQe UecRmmaQdaWiRQ VeUa SlXV fRUWe Vi le cRQVRmmaWeXU a cRQfiaQce eQ l¶ageQW de 

recommandation   

x H4.2 : L¶iQflXeQce SRViWiYe de l¶aWWiWXde dX cRQVRmmaWeXU face j la fRUmXlaWiRQ d¶XQe 

recommandation de produits mentionnant des préférences basées sur son comportement 

SaVVp d¶achaWV VXU l¶iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ VeUa SlXV fRUWe Vi le 

cRQVRmmaWeXU a cRQfiaQce eQ l¶ageQW de UecRmmaQdaWiRQ.  

 

Au travers de notre revue de littérature, nous avons été amenés à supposer que la confiance des 

consommateurs envers un agent de recommandation pouvait modérer l¶iQflXeQce que l¶aWWiWXde 

du consommateur envers la formulation de recommandation pouvait avoir sur son intention 

d¶XWiliVeU pour son achat. Pour cela, nous avons testé cette hypothèse (H.4.1) via une modération 

réalisée avec une Macro-Process de modèle 1 de Hayes et avons posé les hypothèses suivantes : 

 
H0 : La confiance du consommateur en l’agent de recommandation ne modère pas l’effet de l’attitude du 

consommateur face à la formulation d’une recommandation sur l’intention du consommateur d’utiliser une 

recommandation pour son achat. 

H1 : La confiance du consommateur en l’agent de recommandation modère l’effet de l’attitude du 

consommateur face à la formulation d’une recommandation sur l’intention du consommateur d’utiliser une 

recommandation pour son achat 

 

Étant donné que nous évaluons l¶aWWiWXde dX cRQVRmmaWeXU face à la formulation d¶XQe 

recommandation au travers deux variables (« Implication du consommateur dans la 

recommandation » et « Persuasion de la recommandation »), nous avons effectué une macro 

SRXU chacXQe d¶elles. Nous pouvons remarquer TX¶aXcXQe de ceV deux variables indépendantes 

Q¶a d¶effeW VigQificaWif SRXU ceWWe iQWeUacWiRQ.  
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Tableau 24 : Macro - Process modération de l’implication du consommateur dans la recommandation 
(préférences partagées) 

Model Summary 
          R       R-sq        MSE          F        df1        df2          p 
      ,7854      ,6169      ,3100    92,3260     3,0000   172,0000      ,0000 
 
Model 
              coeff         se          t          p       LLCI       ULCI 
constant     2,8535      ,0461    61,9430      ,0000     2,7625     2,9444 
Implicat      ,5129      ,0595     8,6245      ,0000      ,3955      ,6303 
Confianc      ,5829      ,0741     7,8675      ,0000      ,4366      ,7291 
Int_1         ,0369      ,0690      ,5351      ,5933     -,0993      ,1732 

 
Tableau 25: Macro - Process modération de la persuasion de la recommandation (préférences partagées) 

Model Summary 
          R       R-sq        MSE          F        df1        df2          p 
      ,7129      ,5082      ,3980    59,2381     3,0000   172,0000      ,0000 
 
Model 
              coeff         se          t          p       LLCI       ULCI 
constant     2,8730      ,0527    54,5292      ,0000     2,7690     2,9770 
Perusasi      ,3323      ,0711     4,6713      ,0000      ,1919      ,4728 
Confianc      ,7030      ,0843     8,3435      ,0000      ,5367      ,8693 
Int_1        -,0378      ,0916     -,4129      ,6802     -,2185      ,1429 

 

Nous avons une p-valeur supérieure à 0,05 pour les deux Macro effectués (p-valeur 

« Implication du consommateur dans la recommandation » = 0,5933 et 0,6802 pour 

« Persuasion de la recommandation »). Par conséquent, nous ne pouvons pas rejeter H0 et notre 

VXSSRViWiRQ de dpSaUW Q¶a SX rWUe cRQfiUmpe (Voir annexe 14).  

 

AfiQ d¶aQal\VeU ceWWe VecRQde h\SRWhqVe H4.2, nous posons les hypothèses suivantes : 

 
H0 : La confiance du consommateur en l’agent de recommandation ne modère pas l’effet de l’attitude du 

consommateur face à la  formulation d’une recommandation sur son intention d’utiliser une recommandation 

pour son achat. 

H1 : La confiance du consommateur en l’agent de recommandation modère l’effet de la de l’attitude du 

consommateur face à la formulation d’une recommandation sur son intention d’utiliser une recommandation 

pour son achat 

 

À nouveau, nous avons réalisé une modération via une Macro Process de modèle 1 de Hayes 

PRXU aXcXQe d¶elleV, QRXV Q¶observons d¶effeW VigQificaWif SRXU ceWWe iQWeUacWiRQ. PaU 

cRQVpTXeQW, QRXV Qe SRXYRQV  UejeWeU H0 eW QRWUe VXSSRViWiRQ de dpSaUW Q¶a SX rWUe cRQfiUmpe 

(Voir annexe 13). 
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Tableau 26 : Macro - Process modération de l’implication du consommateur dans la recommandation 
(préférences sur base de son comportement d’achats passés) 

Model Summary 
          R       R-sq        MSE          F        df1        df2          p 
      ,7392      ,5465      ,3507    73,4973     3,0000   183,0000      ,0000 
 
Model 
              coeff         se          t          p       LLCI       ULCI 
constant     3,0114      ,0477    63,0914      ,0000     2,9172     3,1055 
Implicat      ,5050      ,0629     8,0297      ,0000      ,3809      ,6291 
Confianc      ,4467      ,0816     5,4734      ,0000      ,2857      ,6077 
Int_1        -,0885      ,0693    -1,2775      ,2031     -,2252      ,0482 

 
Tableau 27 : Macro - Process modération de la persuasion de la recommandation (préférences sur base de 

son comportement d’achats passés) 

Model Summary 
          R       R-sq        MSE          F        df1        df2          p 
      ,7102      ,5044      ,3832    62,0868     3,0000   183,0000      ,0000 
 
Model 
              coeff         se          t          p       LLCI       ULCI 
constant     3,0043      ,0505    59,5147      ,0000     2,9047     3,1039 
Perusasi      ,5014      ,0749     6,6914      ,0000      ,3536      ,6492 
Confianc      ,4563      ,0885     5,1564      ,0000      ,2817      ,6309 
Int_1        -,0652      ,0784     -,8325      ,4062     -,2198      ,0894 

 

En conclusion, peu importe la formulation de recommandation que nous avons utilisé, la 

confiance dX consommateXr en l¶agent de recommandation n¶a pas inflXencp l¶intention 

de ceux-ci d¶Xtiliser oX non Xne recommandation poXr leXr achat.  

 
Tableau 28 : Tableau récapitulatif des tests d'hypothèses 

Hypothèses Résultats  

H1 L¶imSlicaWiRQ dX cRQVRmmaWeXU daQV XQ SURdXiW a XQe iQflXeQce VXU l¶iQWeQWiRQ 

dX cRQVRmmaWeXU d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ SRXU VRQ achaW. 

x H1.1 : La valeur symbolique perçue par le consommateur dans un produit 

a XQe iQflXeQce VXU l¶iQWeQWiRQ dX cRQVRmmaWeXU d¶XWiliVeU XQe 

recommandation pour son achat.  

x H1.2. : Le risque perçu dans l¶achaW d¶XQ SURdXiW a XQe iQflXeQce VXU 

l¶iQWeQWiRQ dX cRQVRmmaWeXU d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ SRXU VRQ 

achat.  

 

 

 

Confirmé pour 
un produit à 

forte 
implication 

 
Confirmé pour 

un produit à 
faible 

implication 

H2 L¶aWWiWXde dX cRQVRmmaWeXU eQYeUV la fRUmXlaWiRQ de UecRmmaQdaWiRQ de 

produits mentionnant des préférences similaires ont une influence sur 

l¶iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ SRXU VRQ achaW  

Confirmé pour 

1 des variables 
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H3 L¶aWWiWXde dX cRQVRmmaWeXU eQYeUV la fRUmXlaWiRQ de UecRmmaQdaWiRQ de 

produits mentionnant des préférences basées sur son comportement passé 

d¶achaWV iQflXeQce VRQ iQWeQWiRQ  d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ SRXU VRQ achaW 

Confirmé pour 

les 2 variables 

H4 L¶iQflXeQce SRViWiYe de la fRUmXlaWiRQ d¶XQe UecRmmaQdaWiRQ VXU l¶iQWeQWiRQ 

d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ VeUa SlXV fRUWe Vi le cRQVRmmaWeXU a cRQfiaQce 

eQ l¶ageQW de UecRmmaQdaWiRQ  

x H 4.1 : L¶iQflXeQce SRViWiYe de l¶aWWiWXde dX cRQVRmmaWeXU face j la 

formulation de recommandation de produits mentionnant des préférences 

SaUWagpeV VXU l¶iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ VeUa SlXV fRUWe Vi 

le cRQVRmmaWeXU a cRQfiaQce eQ l¶ageQW de UecRmmaQdaWiRQ   

x H4.2 : L¶iQflXeQce SRViWiYe de l¶aWWiWXde dX cRQVRmmaWeXU face à une 

formulation de recommandation de produits mentionnant des préférences 

SaVVpV VXU l¶iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ VeUa SlXV fRUWe VX le 

cRQVRmmaWeXU a cRQfiaQce eQ l¶ageQW de UecRmmaQdaWiRQ.  

 

 

 

Non confirmé 

 

 

 

Non confirmé  

 

7. Interprétation des résultats  
 
En conclusion, les tests que nous avons effectués montrent l¶e[iVWeQce de UpVXlWaWV iQWpUeVVaQWs 

eQ maWiqUe d¶achaWs en ligne. Nous discuterons de ces résultats de manière à les comparer avec 

ceux obtenus dans des études menées précédemment SaU d¶aXWUeV cheUcheXUV. 

 

Au niveau des produits présentés dans les recommandations, les consommateurs ont montré 

une attitude différente vis-à-vis de ceux-ci. Des influences significatives ont été mises en 

évidence via nos sous-concepts. Premièrement, la valeur symbolique perçue par un 

consommateur a montré une influence sur son iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ SRXU 

son achat lRUVTX¶il est confronté à un produit à forte implication. Cela signifie que quand le 

consommateur accRUde de l¶imSRUWaQce j VRQ image, une intention plus élevée de les utiliser se 

manifestera. Ce comportement Q¶eVW SaV VXUSUeQaQW. Knotzer et Madlberger (2007) avaient déjà 

démontré dans leur étude TX¶XQe YaleXU V\mbRliTXe perçue importante influençait son 

cRmSRUWemeQW de UecheUcheV d¶RSiQiRQ extérieure eW ceWWe UecheUche d¶aYiV peut donc être 

comblée par les recommandations de produit. Ensuite, la sous dimension risque perçu a, elle 

aussi, montré XQe iQflXeQce VXU l¶iQWeQWiRQ dX cRQVRmmaWeXU d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ 

pour son achat quand celui-ci est confronté à un produit à faible implication. Cette seconde 

découverte permet de supposer que lorsque le consommateur perçoit un risque faible, son 
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iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU XQe UecRmmandation sera plus importante car il aura moins peur de faire le 

mauvais choix s¶il suit la recommandation.  

 

Lorsque nous avons analysé l¶attitXde du consommateur face à des recommandations 

formulées de différentes façons, nous avons obtenus des résultats plus concluant. Tout 

d¶abRUd, leV deX[ fRUmXlaWiRQV RQW, dans les deux cas, suscité une attitude positive de nos 

répondants. Lorsque les répondants ont reçu la formulation « Les consommateurs ayant acheté 

cet article ont aXVVi acheWp« », seule une de nRV deX[ YaUiableV XWiliVpeV SRXU meVXUeU l¶aWWiWXde 

du consommateur face à la formulation avait une influence significative. La seconde 

formulation « NRXV YRXV UecRmmaQdRQV« » a quant à elle démontrée une influence 

significatiYe de l¶aWWiWXde dX cRQVRmmaWeXU VXU VRQ iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ. 

Ces résultats sont assez éloigné de ce que Gai et Klesse (2019). En effet, ils avaient réussi à 

démontrer que des recommandations utilisant les préférences partagées avaient une influence 

plus importante que dans le cas des recommandations utilisant les préférences basées sur le 

comportement passé du consommateur.   

 

Globalement, la confiance manifestée par nos répondants envers les agents de recommandation, 

Q¶a SaV pWp WUqV plevée. Les chiffres obtenus mentionnent un niveau de confiance moyen de 2,77 

sur 5.  CeV UpVXlWaWV Qe VRQW SaV Vi pWRQQaQWV SXiVTXe daQV l¶eQTXrWe d¶OUacle (2019) il a été 

mentionné que 52% des individus étaient septique et méfiant à propos des recommandations en 

ligne. L¶pWXde de BeQbaVaW eW WaQg (2005) avait aussi démontré que les recommandations 

émanant de ce genre de sources ne récoltaient pas un très bon degré de confiance. Ajoutons que 

dans les sous-dimensions utilisées pour mesurer cette variable, c¶eVW celle lipe j l¶iQWpgUiWp de 

l¶ageQW de UecRmmaQdaWiRQ qui récolte le niveau de confiance le plus faible. Cela signifie que 

les répondants ne sont pas tout à fait convaincus que les agents agissent dans leurs intérêts mais 

SlXW{W l¶iQYeUVe. LeV XWiliVaWeXUV le YRieQW cRmme XQ V\VWqme QRQ imSaUWial, SaV WUqV hRQQrWe eW 

peu intègre.  

 

8. Recommandations managériales  
 
Il faut d¶abRUd gaUdeU j l¶eVSUiW TXe, les produits qui sont proposés à la vente sur internet, ne 

sont pas considérés de la même façon par tous les individus. Ils peuvent ressentir une 

implication différente vis-à-vis de ceux-ci. Nous VaYRQV TX¶XQe fRUWe imSlicaWiRQ daQV le SURdXiW 

signifie généralement que le consommateur y accorde une importance symbolique élevée et 
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pour lequel le risque est fort de se tromper en achetant ce produit. Si nous ajoutons une 

confiance UelaWiYemeQW faible j l¶pgaUd deV V\VWqmeV de UecRmmaQdaWiRQ, il eVW j Ve demaQder 

si les utilisateurs seront prêts à prendre le risque de les utiliser.  

 

Enfin, la confiance dégagée par le consommateur est assez fragile vis-à-vis des agents de 

recommandation. Nous savons que leV iQdiYidXV VRQW VRXYeQW UpWiceQWV j l¶idpe d¶XWiliVeU leV 

WechQRlRgieV eW eQcRUe daYaQWage TXaQd il V¶agiW d¶\ aYRiU UecRXUV SRXU leurs choix. Wang et 

Benbasat (2007) avaient souligné que la compréhension du fonctionnement de ces systèmes est 

importante si les entreprises veulent que les utilisateurs aient davantage confiance. Amazon qui 

est une entreprise très efficace en ce qui concerne les recommandations fournit déjà des 

explications sur le fonctionnement de ses systèmes à ses utilisateurs. Cela pourrait être envisagé 

SaU d¶aXWUeV eQWUeSUiVeV a\aQW pgalemeQW UecRXUV aX[ UecRmmaQdaWiRQV de SURdXiWV.  

 

9. Limites de notre étude quantitative  
 
ChaTXe UecheUche eW pWXde cRmSRUWe deV SiVWeV d¶ampliRUiRQV TXi SeXYeQW rWUe e[SlRiWpeV. LeV 

limites de notre étude deviendront peut-être des forces pour une suite éventuelle à cette 

recherche.  

 

Notre échantillon de répondants est un des éléments à améliorer. Ce dernier manque de 

diversité. La méthode de distribution du questionnaire (via les réseaux sociaux) en est 

probablement la cause. En procédant de a sorte, nous avons touché des personnes au profil 

similaire (femmes entre 18 et 25 ans). Une autre amélioration est à trouver au niveau du choix 

des produits. En optant pour le pyjama et la veste nous voulions choisir deux produits ayant une 

implication différente sans pousser celle-ci à son « extrême » par peur de fausser les résultats. 

Cela a eu pour conVpTXeQce XQe faible diffpUeQce d¶imSlicaWiRQ eQWUe leV 2 SURdXiWV. NRXV 

aurions peut-rWUe d� laiVVeU la SRVVibiliWp j QRWUe mRdqle d¶pchRXeU eQ RSWaQW SRXU deV SURdXiWV 

SlXV diVWiQcWV. D¶aXWUeV plpmeQWV RQW pgalemeQW SeUWXUbp leV UpVXlWaWV cRmme le facWeXU 

« essayage ª dX SURdXiW, la fUpTXeQce d¶achaW,« Ajoutons finalement que le concept 

d¶imSlicaWiRQ eVW SaU QaWXUe UelaWiYemeQW difficile j VaiViU SRXU bRQ QRmbUe de cheUcheXUV daQV 

ce domaine et le mettre en pratique, de manière accessible pour les répondanWV Q¶a SaV pWp 

simple et a suscité certains commentaires quant à la difficulté de compréhension lorsque nous 

avons analysé cette facette.  
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Malgré les limites que nous venons de citer, les commentaires que nous avons obtenus de nos 

répondants sont, daQV l¶eQVemble, assez positifs. Malgré la difficulté de compréhension de la 

SaUWie VXU l¶imSlicaWiRQ dX SURdXiW, bRQ QRmbUe de QRV UpSRQdaQWV RQW aSSUpcip ce TXeVWiRQQaiUe 

eW QRXV RQW cRQfip V¶rWUe UemiV eQ TXeVWiRQ VXU leXU maQiqUe de SeUceYRiU leXU e[Sérience de 

shopping en ligne. Ils ont appris de ce questionnaires 

 
Chapitre 3 : recherches exploratoires  
 
Pour ouvrir la voie à d¶pYeQWXelleV futures pistes de recherche, nous avions formulé une 

question spécifique à la fin de notre questionnaire pour demander à quelle fréquence les 

répondants écrivaient des commentaires ou recommandations sur les produits TX¶ilV aYaieQW 

acheté en ligne.  

 

eWaQW dRQQp TXe leV V\VWqmeV de UecRmmaQdaWiRQV XWiliVeQW ceV QRWaWiRQV SRXU VXggpUeU d¶aXWUeV 

produits, nous nous sommes donc demandé si leXU acWiYiWp de SaUWage d¶aYiV après achat ne 

pouvait pas influencer la cRQfiaQce TX¶ilV aYaieQW eQYeUV leV ageQWV de UecRmmaQdaWiRQV.  NRXV 

avons posé l¶h\SRWhqVe de recherche suivante :   

 

Hypothèse : L¶acWiYiWp eQ ligQe deV cRQVRmmateurs influence la confiance que ceux-ci ont 

envers les agents de recommandation.   

 
H0 : L’activité en ligne des consommateurs n’influence pas la confiance que ceux-ci ont envers les agents de 

recommandation 

H1 : L’activité en ligne des consommateurs a une influence sur la confiance que ceux-ci ont envers les agents de 

recommandations 

 

AfiQ de SRXYRiU dpceleU l¶e[iVWeQce d¶XQe iQflXeQce eQWUe ceV deX[ YaUiableV, QRXV aYRQV UpaliVp 

une régression linéaire simple. Tout comme pour les autres analyses de régression, nous avons 

veillé à ce que les trois cRQdiWiRQV d¶aSSlicaWiRQ VRieQW bieQ UeVSecWpeV eW TX¶aXcXQ deV UpVidXV 

Qe YieQQeQW biaiVeU QRWUe mRdqle. CeWWe deUQiqUe aQal\Ve, QRXV a mRQWUp TX¶XQe de QRV dRQQpeV 

venait influencer notre modèle. PaU cRQVpTXeQW, QRXV aYRQV dpcidp de l¶pcaUWeU SRXU QRWUe 

analyse (voir annexe 15). 
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Tableau 29 : récapitulatif de la régression de l'activité en ligne du consommateur après achat 

R R-deux R-deux ajusté F Sig. Beta Conclusion hypothèse 

,111 ,012 ,010 4,505 ,034 ,088 Rejet de H0 

 

A la vue de ces données, nous pouvons rejeter H0 et affirmer que l¶acWiYiWp dX cRQVRmmaWeXU 

en ligne a bien une influence sur sa confiance envers les agents de recommandations. Cette 

relation est résumée dans la formule suivante : 

 

Confiance en l’agent de recommandation = 2,611 + 0,088 (Activité en ligne) + erreur. 

 
Une seconde piste de recherche nous a été fournie par un des profils avec son commentaire 

« Vive l’intelligence artificielle pour refourguer les stock dormants ». Il serait peut-être 

pertinent de V¶iQWpUeVVeU eQ SURfRQdeXU aX[ SeUceSWiRQV TXe leV cRQVRmmaWeXUV SeXYeQW aYRiU 

des recommandations en ligne  et qui, par conséquent, pourraient venir influencer leur intention 

de les utiliser pour les assister dans leurs achats. Notre étude des sous-dimensions de la 

confiance du consommateur envers les agents de recommandations, a permis de nous montrer 

TXe la VRXV dimeQViRQV dpcUiYaQW l¶iQWpgUiWp de ceV ageQWV  avait procuré des résultats qui vont 

dans le même VeQV. OQ SRXUUaiW dqV lRUV V¶iQWeUURgeU Vi le consommateur Q¶a SaV XQe aWWiWXde 

QpgaWiYe j l¶eQcRQWUe deV ageQWV de UecRmmaQdaWiRQV TX¶il cRQVidqUeUaiW cRmme un outil destiné 

à réaliser plus de ventes pour l¶entreprise. A la YXe de ceci, QRXV SRXYRQV pmeWWUe l¶h\SRWhqVe 

suivante destinée à de futures recherches : 

 

Hypothèse : Les perceptions (positives ou négatives) des consommateurs sur les agents de 

UecRmmaQdaWiRQV iQflXeQce l¶iQWeQWiRQ de ceX[-ci d¶\ aYRiU UecRXUV SRXU leXUV achaWV  
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CONCLUSION  
 
LeV eQWUeSUiVeV eQ ligQe RQW bieQ cRmSUiV l¶imSRUWaQce d¶aVViVWeU le cRQVRmmaWeXU daQV Va 

UecheUche de SURdXiWV eW de faciliWeU VRQ accqV aX[ SlXV SeUWiQeQWV d¶eQWUe eX[ eQ lXi SURSRVaQW 

des recommandations. Les systèmes de recommandations sont nombreux, chacun avec leurs 

aYaQWageV eW iQcRQYpQieQWV. Il V¶agiW dRQc, SRXU l¶eQWUeSUiVe de chRiViU celXi TXi cRUUeVSRQd le 

mieX[ aX[ VeUYiceV TX¶elle VRXhaiWe RffUiU j VeV clieQWV. De VRQ c{Wp, le cRQVRmmaWeXU aWWeQd XQ 

marketing personnalisé. Il ne faut pas oublier, TX¶aX fiQal, c¶eVW lXi TXi dpcide. LeV V\VWqmeV de 

recommandations sont un formidable outil mais la confiance des consommateurs dans ceux-ci 

peut encore être améliorée. 

 

Dans quelles mesure l’implication du consommateur dans un produit et son attitude face à des 

formulations de recommandations différentes influencent-elles son intention de les utiliser pour 

son achat ? Voilà la question que nous nous sommes posé dans le cadre de ce mémoire.  

 

Il V¶aYqUe TXe la dpciViRQ d¶XQ cRQVRmmaWeXU Ve maQifeVWe SaU XQ QiYeaX d¶imSlication faible 

ou fort exprimé en différentes dimensions comme la valeur symbolique et le risque perçu.  Au 

plus ceux-ci sont élevés, au plus le consommateur a tendance à se tourner vers un avis extérieur.  

C¶eVW SRXUTXRi QRXV aYRQV cRQVidpUp leV V\VWqmeV de recommandations comme une source 

d¶iQfRUmaWiRQV caU ilV RffUeQW deV VXggeVWiRQV de SURdXiWV WaQW VXU baVe de ce TXe d¶aXWUeV 

consommateurs ont acheté mais aussi sur base de son comportement passé d¶achaWV. 

 

NRXV QRXV VRmmeV SeQchpV VXU l¶aWWiWXde adRSWpe par le consommateur face aux 

recommandations entourant ces produits. Il a pWp VRXligQp TX¶XQe fRUmXlaWiRQ VXVcite davantage 

d¶iQWpUrWs pour le répondant quand celles-ci mettent en avant des préférences partagées et 

adoptent plus une approche plus humaine.  

 

Après avoir élaboré notre modèle, nous avons tenté de vérifier nos hypothèses au travers d¶une 

étude quantitative en ligne contenant 4 scénarios différents. Les résultats ont confirmé que 

l¶imSlicaWiRQ en terme de valeur symbolique dans un produit à forte implication et le risque 

perçu par le consommateur dans un produit à faible implication influence son intention 

d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ. Nous avons démontré que les deux formulations présentées aux 

consommateurs influencent VRQ iQWeQWiRQ d¶XWiliVeU XQe UecRmmaQdaWiRQ. Une attitude 

davantage positive a pu être remarquée lorsque le consommateur est face à une formulation 
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mentionnant des préférences basées sur le comportement passé d¶achaWV, ce TXi Ya j l¶eQcRQWUe 

de ce que nous avons pu observer dans la littérature. Enfin, QRXV Q¶aYRQV SaV pu valider 

l¶h\SRWhqVe VelRQ laTXelle la cRQfiaQce dX cRQVRmmaWeXU eQYeUV leV ageQWV de UecRmmaQdaWiRQ 

jouait un rôle de modérateur.  

 
La généralisation de nos résultats est à prendre avec beaucoup de précautions car certaines 

limites existent à cette étude. PUiQciSalemeQW eQ WeUme d¶pchaQWillRQ eW d¶plabRUaWiRQ de nos 

scénarios. Nous sommes toutefois convaincus TX¶aYec leV dRQQpeV récoltées, des recherches 

supplémentaires et approfondies peuvent encore être menées. De nouvelles pistes de réflexions 

peuvent en découler. Nous avons déjà pu émettre de futures hypothèses notamment en ce qui 

cRQceUQe l¶iQflXeQce de SeUceSWiRQV deV UecRmmaQdaWiRQV VXU l¶iQWeQWiRQ de leV XWiliVeU eW 

l¶influence entre l¶acWiYité que les consommateurs ont en ligne après leurs achats (avis, 

cRmmeQWaiUeV,..) VXU la cRQfiaQce TX¶ilV accRUdeQW aX[ ageQWV de UecRmmaQdaWiRQV.  

 
Il est primordial que les entreprises restent proactives car notre environnement est en constante 

évolution. Nous espérons avoir pu ouvrir de nouvelles pistes pour de futures recherches.   
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ANNEXES 

 
 
 

Les données brutes ainsi que les sorties SPSS sont accessibles via le lien suivant : 
 

https://drive.google.com/file/d/1vsAiqJTqG9KvdoNFjh6B2Ecd3ryzUR7w/view?usp=sharing 
 
 
 
 
  

https://drive.google.com/file/d/1vsAiqJTqG9KvdoNFjh6B2Ecd3ryzUR7w/view?usp=sharing
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Annexe1 : Scénarios 
 
Scénario 1 : produit à faible implication avec recommandations de produits similaires 
 

 
http://zalando.fr 

 
Scénario 2 : produit à faible implication avec recommandations de produits aussi acheté 
par d¶aXtres consommateXrs  
 

 
http://Amazon.fr 

 
Scénario 3 : produit à forte implication avec recommandations de produits similaires 
 

 
http://zalando.fr 

 
Scénario 4 : produit à forte implication avec recommandations de produits aussi acheté 
par d¶aXtres consommateXrs  
 

 
http://Amazon.fr  

http://zalando.fr/
http://amazon.fr/
http://zalando.fr/
http://amazon.fr/
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Annexe 2 : Pré-test pour la compréhension questionnaire et test des produits  
   

Implication 
  

  
La valeur 

symbolique  
Le risque  Se tromper  Total Commentaires 

 
Scénario Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9 Q10 

Pré-
testeur 1  

Pyjama 1 2 3 4 2 2 2 3 2 1 2 Difficultés de 
compréhension de certaines 
questions, surtout celles 
relatives à la première 
partie  

Veste 4 3 4 2 3 3 4 4 3 3 3,5 

        

Pré-
testeur 2 

Pyjama 3 2 2 3 4 4 3 4 3 4 3,2 Difficultés pour le premier 
groupe de questions. Pas 
clair si je le fais sur ma 
tablette  

Veste 2 4 4 1 5 5 3 4 5 5 4,2 

        

Pré-
testeur 3 

Pyjama 4 3 2 2 3 2 3 2 2 3 2,8 Difficile à lire sur le GSM  

Veste 4 3 5 2 4 4 4 5 2 4 3,9 

        

Pré-
testeur 4 

Pyjama 2 2 3 3 2 2 3 2 2 2 2,3 Oubli de sections entre les 
parties du questionnaire Veste 4 4 5 3 5 4 4 5 4 4 4,2 

        

Pré-
testeur 5 

Pyjama 1 2 2 2 3 3 2 2 1 3 2,3 Simplifier la formulation 
des questions principales Veste 3 4 3 2 4 4 4 5 5 4 4 
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Annexe 3 : Questionnaire 
 
Etude du comportement du consommateur vis-à-vis des recommandations de produits en 
ligne 
 
Flux d'enquête 
 
Block: Bloc de questions par défaut (6 Questions) 

BlockRandomizer: 1 - Présenter les éléments de façon égale 
Standard: Scénario 1 (11 Questions) 
Standard: Scénario 2 (11 Questions) 
Standard: Scénario 3 (11 Questions) 
Standard: Scénario 4 (11 Questions) 
Standard: Bloc 5 (2 Questions) 
Saut de page  

 

Début de bloc: Bloc de questions par défaut 

Présentation Dans le cadre de ma dernière année de Master à la Louvain School of Management (UCLouvain), je réalise un 
mémoire sur l'utilisation des recommandations de produits lors des achats en ligne.       Pourriez-vous svp compléter cette 
enquête? Cela vous prendra entre 5 et 10 minutes maximum.     Il n'existe pas de bonnes ou de mauvaises réponses; seule 
votre opinion personnelle et sincère compte. De plus, je précise que les réponses sont traitées de manière anonyme. Certaines 
questions peuvent vous paraitre répétitives mais il est important pour l'étude que vous répondiez à toutes.              D'avance, 
je vous remercie pour le temps précieux que vous y aurez consacré.         
  
 

Saut de page  

 
 
Filtre1 Avez-vous déjà effectué des achats en ligne?  

o Oui  (1)  

o Non  (2)  
 

Passer à : Fin de l'enquête Si Avez-vous déjà effectué des achats en ligne?  = Non 
 

 

 
 
Freqach1 A quelle fréquence effectuez-vous vos achats en ligne?  

o Moins d'une fois par mois  (1)  

o Une fois par mois  (2)  

o Deux à trois fois par mois  (3)  

o Quatre fois ou plus par mois  (4)  
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Connaissance1 Savez-vous ce qu'est une recommandation de produits proposée par un site internet?  

o Oui  (1)  

o Non  (2)  
 
 

 
Explication Avant d'aller plus loin, il m'a semblé intéressant de clarifier ce qu'est une recommandation de produits sur 
internet. Les recommandations de produits ont pour but de vous aiguiller dans vos achats. Elles peuvent faciliter ceux-ci en 
vous proposant des produits susceptibles de vous plaire selon ce que vous avez déjà acheté ou consulté précédemment sur 
leur site. Les recommandations vous proposent aussi parfois des produits que d'autres utilisateurs ont également achetés.  
Amazon, par exemple, vous propose de nombreuses recommandations lorsque vous consultez ou achetez des produits sur son 
site. Un autre exemple est le site de streaming Netflix qui va vous proposer des films ou séries qui ont des similitudes avec ce 
que vous avez déjà regardé précédemment. 
  
 Voici ici un exemple de recommandation faite par un site internet : 
  

 
 
 

 
 
Utili1 Avez-vous déjà utilisé une recommandation de produit afin de vous aider dans vos achats?  

o Oui  (1)  

o Non  (2)  
 

Fin de bloc: Bloc de questions par défaut 
 

 

 

 

 

 

Début de bloc: Scénario 1 
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ImpliPro1 Imaginez que vous cherchiez à acheter un nouveau pyjama sur internet. Dans quelle mesure êtes-vous d'accord 
avec les affirmations suivantes ?  

 

Pas du 
tout 

d'accord 
(1) 

Pas d'accord 
(2) Neutre (3) D'accord (4) Tout à fait 

d'accord (5) 
Je ne sais 

pas (6) 

On peut se faire une 
idée de quelqu'un avec 

ce genre de produit qu'il 
(ou elle) achète 

(ImpliPro1_Symb1)  
o  o  o  o  o  o  

Ce produit qu'on achète 
dit un peu qui on est 
(ImpliPro1_Symb2)  o  o  o  o  o  o  

Ce produit que j'achète 
reflète le genre de 

personne que je suis 
(ImpliPro1_Symb3)  

o  o  o  o  o  o  
Quand on choisit ce 
produit, ce n'est pas 

grave si on se trompe 
(ImpliPro1_Risq1)  o  o  o  o  o  o  
Si ce produit ne me 

convient pas, c'est très 
ennuyeux 

(ImpliPro1_Risq2)  o  o  o  o  o  o  
Si après avoir acheté ce 
produit mon choix se 
révélait mauvais, cela 

m'ennuierait 
énormément 

(ImpliPro1_Risq3)  

o  o  o  o  o  o  
Quand je vois ce 

produit, je suis perdu 
dans mes choix 

(ImpliPro1_Tromp1)  o  o  o  o  o  o  
Quand on achète ce 

produit, on n'est jamais 
certain de son choix 
(ImpliPro1_Tromp2)  

o  o  o  o  o  o  
Quand je suis devant un 

assortiment de ce 
produit, je me sens 

toujours désorienté(e) 
pour choisir 

(ImpliPro1_Tromp3)  

o  o  o  o  o  o  
Choisir ce produit, c'est 

assez compliqué 
(ImpliPro1_Tromp4)  o  o  o  o  o  o  

 
 
 

Saut de page  
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MS1 Voici un exemple de recommandation de produits, fournie par un site Internet. Sur base de celle-ci, il vous est demandé 
de répondre aux questions suivantes.  
 
Image scénario 1 ± 2 ± 3 ± 4  
 

 
 
Persu1 A la lecture de la recommandation ci-dessus (entourée en rouge), dans quelle mesure êtes-vous d'accord avec ces 
affirmations?  

 Pas du tout 
d'accord (1) 

Pas d'accord 
(2) Neutre (3) D'accord (4) Tout à fait 

d'accord (5) 
Je ne sais pas 

(6) 

Ce message est 
persuasif (1)  o  o  o  o  o  o  

Ce message est 
efficace (2)  o  o  o  o  o  o  

Ce message est 
contraignant 

(3)  o  o  o  o  o  o  
Ce message est 

convaincant 
(4)  o  o  o  o  o  o  

 
 

 
 
ImpliMess1 A la lecture de la recommandation ci-dessus (entourée en rouge), dans quelle mesure êtes-vous d'accord avec ces 
affirmations?  

 Pas du tout 
d'accord (1) 

Pas d'accord 
(2) Neutre (3) D'accord (4) Tout à fait 

d'accord (5) 
Je ne sais pas 

(6) 

Je trouve ce 
message 

intéressant (1)  o  o  o  o  o  o  
Je trouve que 

ce message me 
pousse à aller 
plus loin / à 

m'engager (2)  
o  o  o  o  o  o  

Je trouve ce 
message 

pertinent (3)  o  o  o  o  o  o  
 
 

 
ConfAR1 Pour votre information, cette recommandation est générée par un "agent de recommandation" (aussi appelé 
conseiller virtuel). En sachant cela, dans quelle mesure êtes-vous d'accord avec ces affirmations?   
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Pas du 
tout 

d'accord 
(1) 

Pas d'accord 
(2) Neutre (3) D'accord (4) Tout à fait 

d'accord (5) 
Je ne sais pas 

(6) 

Cet agent de 
recommandation est comme 

un véritable expert dans 
l'évaluation de ces produits 

(ConfAR1_Comp1)  
o  o  o  o  o  o  

Cet agent de 
recommandation a 

l'expertise nécessaire pour 
comprendre mes besoins et 

mes préférences 
(ConfAR1_Comp2)  

o  o  o  o  o  o  

Cet agent de 
recommandation a la 

capacité de comprendre 
mes besoins et mes 

préférences en matière de 
produits 

(ConfAR1_Comp3)  

o  o  o  o  o  o  

Cet agent de 
recommandation a de 

bonnes connaissances sur 
les produits 

(ConfAR1_Comp4)  
o  o  o  o  o  o  

Cet agent de 
recommandation tient 

compte de mes besoins et 
de toutes les 

caractéristiques importantes 
des produits 

(ConfAR1_Comp5)  

o  o  o  o  o  o  

Cet agent de 
recommandation fait passer 
mes intérêts avant les siens 

(ConfAR1_Bien1)  
o  o  o  o  o  o  
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Cet agent de 
recommandation garde mes 

intérêts à l'esprit 
(ConfAR1_Bien2)  o  o  o  o  o  o  

Cet agent de 
recommandation veut 

comprendre mes besoins et 
mes préférences 

(ConfAR1_Bien3)  
o  o  o  o  o  o  

Cet agent de 
recommandation fournit des 

recommandations 
impartiales sur les produits 

(ConfAR1_Int1)  
o  o  o  o  o  o  

Cet agent de 
recommandation est 

honnête (ConfAR1_Int2)  o  o  o  o  o  o  
Je considère que cet agent 

de recommandation est 
intègre (ConfAR1_Int3)  o  o  o  o  o  o  

 
 
 

 
 
Intutil1 Après avoir vu cette recommandation, quelle est votre intention quant à son utilisation ?  

 

Pas du 
tout 

d'accord 
(1) 

Pas d'accord 
(2) Neutre (3) D'accord (4) Tout à fait 

d'accord (5) 
Je ne sais 
pas (6) 

Je suis disposé à utiliser cet 
agent de recommandation 

pour m'aider dans mes 
décisions d'achats de 

produits (1)  
o  o  o  o  o  o  

Je suis disposé à laisser cet 
agent de recommandation 

m'aider à décider quel 
produit acheter (2)  o  o  o  o  o  o  

Je suis disposé à utiliser cet 
agent de recommandation 

comme un outil qui me 
suggère un certain nombre 
de produits parmi lesquels 

je peux choisir (3)  

o  o  o  o  o  o  
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Saut de page  

InfoProfil1 Pour finir, voici quelques questions qui nous permettrons de dresser votre profil et vos habitudes sur internet.  
 
 

 
 
Sexe1 Vous êtes  

o Un homme  (1)  

o Une femme  (2)  
 
 

 
 
Age1 Dans quelle tranche d'âge vous situez-vous?  

o Moins de 18 ans  (1)  

o 18 - 25 ans  (2)  

o 26 - 35 ans  (3)  

o 36 - 45 ans  (4)  

o 46 - 55 ans  (5)  

o 56 ans et plus  (6)  
 
 

 
 
Niveduc1 Quel est votre niveau d'étude le plus haut? 

o Niveau primaire  (1)  

o Niveau secondaire  (2)  

o Bachelier ou graduat  (3)  

o Master ou license  (4)  

o Doctorat  (5)  

o Autre :  (6) ________________________________________________ 
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Activ1 Vous arrive-t-il d'écrire des recommandations, des évaluations, commentaires ou autres sur un produit après vos 
achats?  

o Jamais (1)  

o Rarement (2)  

o Occasionnellement (3)  

o Souvent (4)  

o Toujours (5)  
 
 

Début de bloc: Bloc 5 

 
Avis Vos commentaires sur cette enquête sont les bienvenus : 

________________________________________________________________ 
 
 

 
Remerciements Merci pour votre collaboration et les précieuses minutes que vous avez consacrées afin répondre à ce 
questionnaire.  
 
Fin de bloc: Bloc 5 
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Annexe 4 : Plan de codage SPSS 
 
Valeur dans SPSS 1 2 3 4 5 

Fréquence achat en 
ligne  

Moins de une fois 
par mois 

Une fois par 
mois 

Deux à Trois fois par 
mois 

Quatre fois ou 
plus par mois   

Connaissance 
recommandation Oui Non        

Utilisation d'une 
recommandation  Oui Non        

Échelle de Likert   Pas du Tout 
d'accord Pas d'accord Neutre D'accord Tout à fait 

d'accord 

Sexe Homme Femme       

Age 18 ± 25 ans  26 - 35 ans 36 - 45 ans 46 - 55 ans 56 ans et 
plus 

Niveau d'éducation  Niveau primaire 
et secondaire 

Bachelier ou 
graduat 

Master ou License et 
plus 

  

Activité en ligne 
après achat Jamais Rarement Occasionnellement Souvent  Toujours 

 Scénario  Scénario 1 Scénario 2  Scénario 3 Scénario 4   
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Annexe 5 : Profil sociodémographique de notre échantillon  
 
 

Genre 
 

 Fréquence Pourcentage Pourcentage valide Pourcentage cumulé 
Valide Homme 93 25,3 25,3 25,3 

Femme 274 74,7 74,7 100,0 
Total 367 100,0 100,0  

 
 

Age 

 Fréquence Pourcentage Pourcentage valide Pourcentage cumulé 
Valide 18 - 25 ans 234 63,8 63,8 63,8 

26 - 35 ans 58 15,8 15,8 79,6 
36 - 45 ans 25 6,8 6,8 86,4 
46 - 55 ans 29 7,9 7,9 94,3 
56 ans et plus 21 5,7 5,7 100,0 
Total 367 100,0 100,0  

 
 

Niveau Éducation 

 Fréquence Pourcentage Pourcentage valide 
Pourcentage 

cumulé 
Valide Primaire ou 

secondaire 
130 35,4 35,4 35,4 

Bachelier ou 
graduat 

170 46,3 46,3 81,7 

Master ou 
license et plus 

67 18,3 18,3 100,0 

Total 367 100,0 100,0  
 
 

Activité en ligne après achat 

 Fréquence Pourcentage 
Pourcentage 

valide 
Pourcentage 

cumulé 
Valide Jamais 141 38,4 38,4 38,4 

Rarement 158 43,1 43,1 81,5 
Occasionnellement 55 15,0 15,0 96,5 
Souvent 12 3,3 3,3 99,7 
Toujours 1 ,3 ,3 100,0 
Total 367 100,0 100,0  

 
 

Tableau croisé Genre * Age 
Effectif   

 
Age Total 

18 - 25 ans 26 - 35 ans 36 - 45 ans 46 - 55 ans 56 ans et plus  
Genre Homme 46 19 10 10 8 93 

Femme 188 39 15 19 13 274 
Total 234 58 25 29 21 367 
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Tableau croisé Genre * Niveau Education  * Age 
Effectif   

Age 

Niveau Education 

Total 
Primaire ou 
secondaire 

Bachelier ou 
graduat 

Master ou 
licence et plus 

18 - 25 ans Genre Homme 7 23 16 46 
Femme 88 81 19 188 

Total 95 104 35 234 
26 - 35 ans Genre Homme 3 11 5 19 

Femme 10 22 7 39 
Total 13 33 12 58 

36 - 45 ans Genre Homme 3 4 3 10 
Femme 5 6 4 15 

Total 8 10 7 25 
46 - 55 ans Genre Homme 1 4 5 10 

Femme 4 10 5 19 
Total 5 14 10 29 

56 ans et plus Genre Homme 2 4 2 8 
Femme 7 5 1 13 

Total 9 9 3 21 
Total Genre Homme 16 46 31 93 

Femme 114 124 36 274 
Total 130 170 67 367 

 
 

Tableau croisé Genre * Activité en ligne après achat * Age 
Effectif   

Age 

Activité en ligne après achat 

Total Jamais Rarement Occasionnellement Souvent Toujours 
18 - 25 ans Genre Homme 21 21 4 0 0 46 

Femme 75 71 32 9 1 188 
Total 96 92 36 9 1 234 

26 - 35 ans Genre Homme 8 8 2 1  19 
Femme 5 27 6 1  39 

Total 13 35 8 2  58 
36 - 45 ans Genre Homme 3 6 1 0  10 

Femme 4 9 1 1  15 
Total 7 15 2 1  25 

46 - 55 ans Genre Homme 7 1 2   10 
Femme 8 8 3   19 

Total 15 9 5   29 
56 ans et 
plus 

Genre Homme 3 3 2   8 
Femme 7 4 2   13 

Total 10 7 4   21 
Total Genre Homme 42 39 11 1 0 93 

Femme 99 119 44 11 1 274 
Total 141 158 55 12 1 367 
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Tableau croisé Genre * Fréquence d'achat en ligne * Age 
Effectif   

Age 

Fréquence d'achat en ligne 

Total 
Moins d'une 
fois par mois 

Une fois par 
mois 

Deux à trois 
fois par mois 

Quatre fois ou 
plus par mois 

18 - 25 ans Genre Homme 21 15 10 0 46 
Femme 88 47 39 14 188 

Total 109 62 49 14 234 
26 - 35 ans Genre Homme 7 8 3 1 19 

Femme 3 11 19 6 39 
Total 10 19 22 7 58 

36 - 45 ans Genre Homme 2 2 4 2 10 
Femme 8 3 4 0 15 

Total 10 5 8 2 25 
46 - 55 ans Genre Homme 6 2 2 0 10 

Femme 11 1 4 3 19 
Total 17 3 6 3 29 

56 ans et plus Genre Homme 5 3 0  8 
Femme 11 0 2  13 

Total 16 3 2  21 
Total Genre Homme 41 30 19 3 93 

Femme 121 62 68 23 274 
Total 162 92 87 26 367 

 
 

Tableau croisé Genre * Connaissance des recommandations * Age 
Effectif   

Age 
Connaissance des recommandations 

Total Oui Non 
18 - 25 ans Genre Homme 41 5 46 

Femme 150 38 188 
Total 191 43 234 

26 - 35 ans Genre Homme 12 7 19 
Femme 31 8 39 

Total 43 15 58 
36 - 45 ans Genre Homme 8 2 10 

Femme 11 4 15 
Total 19 6 25 

46 - 55 ans Genre Homme 7 3 10 
Femme 13 6 19 

Total 20 9 29 
56 ans et plus Genre Homme 4 4 8 

Femme 7 6 13 
Total 11 10 21 

Total Genre Homme 72 21 93 
Femme 212 62 274 

Total 284 83 367 
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Tableau croisé Genre * Utilisation recommandation  * Age 

Effectif   

Age 
Utilisation recommandation 

Total Oui Non 
18 - 25 ans Genre Homme 34 12 46 

Femme 137 51 188 
Total 171 63 234 

26 - 35 ans Genre Homme 14 5 19 
Femme 33 6 39 

Total 47 11 58 
36 - 45 ans Genre Homme 8 2 10 

Femme 9 6 15 
Total 17 8 25 

46 - 55 ans Genre Homme 2 8 10 
Femme 9 10 19 

Total 11 18 29 
56 ans et plus Genre Homme 4 4 8 

Femme 2 11 13 
Total 6 15 21 

Total Genre Homme 62 31 93 
Femme 190 84 274 

Total 252 115 367 
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Annexe 6 : TeVW d¶iQdpSeQdaQce deV VRXV-groupes 
 

x Genre  
 

Tableau croisé 
Effectif   

 
Genre 

Total Homme Femme 
Scénario Scénario 1 24 67 91 

Scénario 2 23 65 88 
Scénario 3 20 78 98 
Scénario 4 26 64 90 

Total 93 274 367 
 

 
Tests du khi-carré 

 Valeur ddl 

Signification 
asymptotique 

(bilatérale) 
khi-carré de Pearson 1,940a 3 ,585 
Rapport de vraisemblance 1,983 3 ,576 
Association linéaire par linéaire ,004 1 ,947 

N d'observations valides 367   
 
a. 0 cellules (,0%) ont un effectif théorique inférieur à 5. L'effectif théorique minimum 
est de 22,30. 

 

 
 
p-valeur >0,05  

 non rejet de 
H0 

 
x Age  

 
Tableau croisé 

Effectif   

 
Age 

Total 18 - 25 ans 26 - 35 ans 36 - 45 ans 46 - 55 ans 56 ans et plus 
Scénario Scénario 1 63 12 5 9 2 91 

Scénario 2 53 16 8 5 6 88 
Scénario 3 61 20 5 6 6 98 
Scénario 4 57 10 7 9 7 90 

Total 234 58 25 29 21 367 
 

 
Tests du khi-carré 

 Valeur ddl 
Signification asymptotique 

(bilatérale) 
khi-carré de Pearson 10,112a 12 ,606 
Rapport de vraisemblance 10,688 12 ,556 
Association linéaire par linéaire 1,413 1 ,235 
N d'observations valides 367   

 
a. 0 cellules (,0%) ont un effectif théorique inférieur à 5. L'effectif théorique 
minimum est de 5,04. 

 

 
 
p-valeur >0,05  

 non rejet de 
H0 
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x Niveau d¶pdXcation  
 

Tableau croisé 
Effectif   

 

Niveau Education 

Total 
Primaire ou 
secondaire 

Bachelier ou 
graduat 

Master ou licence 
et plus 

Scénario Scénario 1 28 45 18 91 
Scénario 2 35 38 15 88 
Scénario 3 37 45 16 98 
Scénario 4 30 42 18 90 

Total 130 170 67 367 
 

 
Tests du khi-carré 

 Valeur ddl 

Signification 
asymptotique 
(bilatérale) 

khi-carré de Pearson 2,209a 6 ,899 
Rapport de vraisemblance 2,218 6 ,899 
Association linéaire par linéaire ,036 1 ,849 

N d'observations valides 367   
 
a. 0 cellules (,0%) ont un effectif théorique inférieur à 5. L'effectif théorique 
minimum est de 16,07. 

 
 

 
 
p-valeur >0,05  

 non rejet de H0 
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Annexe 7 : Analyse de représentativité des variables descriptives 
 

x Genre  
 

Test du khi-carré 
Genre 

 Effectif observé N théorique Résidus 
Homme 93 183,5 -90,5 
Femme 274 183,5 90,5 
Total 367   

 
Tests statistiques 

 Genre 
Khi-carré 89,267a 
ddl 1 
Sig. asymptotique ,000 

 
a. 0 cellules (,0%) ont des fréquences théoriques inférieures à 5. La fréquence théorique minimum d'une cellule est 
183,5. 

 
x NiYeaX d¶éducation  

 
Test du khi-carré 
Niveau Éducation 

 Effectif observé N théorique Résidus 
Primaire ou secondaire 130 246,6 -116,6 
Bachelier ou graduat 170 59,1 110,9 
Master ou license et plus 67 61,3 5,7 
Total 367   

 
 

Tests statistiques 
 Niveau Education 
Khi-carré 263,878a 
ddl 2 
Sig. asymptotique ,000 

 
a. 0 cellules (,0%) ont des fréquences théoriques inférieures à 5. La fréquence théorique minimum d'une 
cellule est 59,1. 
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Annexe 8 : Analyse factorielle et Alpha de Cronbach  
 

x Analyse factorielle : implication du consommateur dans le produit ± la valeur 
symbolique 

 
Indice KMO et test de Bartlett 

Indice de Kaiser-Meyer-Olkin 
pour la mesure de la qualité 
d'échantillonnage. 

,661 

Test de 
sphéricité de 
Bartlett 

Khi-carré 
approx. 

413,748 

ddl 3 
Signification ,000 

 

Matrice des composantesa 

 
Composante 

1 
Implication - symbole 1 ,759 
Implication - symbole 2 ,885 
Implication - symbole 3 ,897 

 
Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales.a 
a. 1 composantes extraites. 

 

 
 

Variance totale expliquée 

Composante 
Valeurs propres initiales Sommes extraites du carré des chargements 

Total % de la variance % cumulé Total % de la variance % cumulé 
1 2,165 72,160 72,160 2,165 72,160 72,160 
2 ,579 19,304 91,464    
3 ,256 8,536 100,000    

 
Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales. 
 

 
KMO obtenu = 0,661 
Bartlett X2 = 413,448 
p-valeur <0,05  rejet de H0 

 

 
 
x Analyse factorielle : implication du consommateur dans le produit ± le risque perçu 
 

Indice KMO et test de Bartlett 
Indice de Kaiser-Meyer-Olkin 
pour la mesure de la qualité 
d'échantillonnage. 

,777 

Test de 
sphéricité de 
Bartlett 

Khi-carré 
approx. 

697,932 

ddl 21 
Signification ,000 

 

Matrice des composantesa 

 

Composante 

1 2 

Implication - risque 1 ,597 -,567 

Implication - risque 2 ,684 -,517 

Implication - risque 3 ,691 -,417 

Implication - se tromper 1 ,657 ,462 

Implication - se tromper 2 ,484 ,408 

Implication - se tromper 3 ,728 ,342 

Implication - se tromper 4 ,694 ,333 
 
Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales.a 
a. 2 composantes extraites. 

 
 
 

Variance totale expliquée 
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Composante 
Valeurs propres initiales Sommes extraites du carré des chargements 

Total % de la variance % cumulé Total % de la variance % cumulé 
1 2,980 42,565 42,565 2,980 42,565 42,565 
2 1,370 19,578 62,143 1,370 19,578 62,143 
3 ,768 10,977 73,120    
4 ,558 7,978 81,098    
5 ,518 7,394 88,492    
6 ,437 6,238 94,730    
7 ,369 5,270 100,000    
 
Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales. 

 

 
KMO obtenu = 0,777 
Bartlett X2 = 697,932 
p-valeur <0,05  rejet de H0 
 

 

x Analyse factorielle : implication du consommateur dans la recommandation 
 

Indice KMO et test de Bartlett 
Indice de Kaiser-Meyer-Olkin 
pour la mesure de la qualité 
d'échantillonnage. 

,605 

Test de 
sphéricité de 
Bartlett 

Khi-carré 
approx. 

275,076 

ddl 3 
Signification ,000 

 

Matrice des composantesa 

 
Composante 

1 
Implication dans le message 1 ,873 
Implication dans le message 2 ,643 
Implication dans le message 3 ,866 

 
Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales.a 
a. 1 composantes extraites. 

 

 
Variance totale expliquée 

Composante 
Valeurs propres initiales Sommes extraites du carré des chargements 

Total % de la variance % cumulé Total % de la variance % cumulé 
1 1,927 64,221 64,221 1,927 64,221 64,221 
2 ,747 24,894 89,115    
3 ,327 10,885 100,000    

 
Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales. 

 

 
KMO obtenu = 0,605 
Bartlett X2 = 275,076 
p-valeur <0,05  rejet de H0 

 

 
x Analyse factorielle : persuasion de la recommandation 

 
Indice KMO et test de Bartlett 

Indice de Kaiser-Meyer-Olkin 
pour la mesure de la qualité 
d'échantillonnage. 

,713 

Test de 
sphéricité de 
Bartlett 

Khi-carré 
approx. 

413,763 

ddl 6 
Signification ,000 

 
 

 
Matrice des composantesa 

 
Composante 

1 
Persuasion 1 ,817 
Persuasion 2 ,872 
Persuasion 3 ,294 
Persuasion 4 ,865 

 
Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales.a 
a. 1 composantes extraites. 
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Variance totale expliquée 

Composante 
Valeurs propres initiales Sommes extraites du carré des chargements 

Total % de la variance % cumulé Total % de la variance % cumulé 
1 2,262 56,541 56,541 2,262 56,541 56,541 
2 ,969 24,220 80,761    
3 ,426 10,646 91,407    
4 ,344 8,593 100,000    

 
Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales. 

 

 
KMO obtenu = 0,713 
Bartlett X2 = 413,763 
p-valeur <0,05  rejet de H0 

 

 
x Analyse factorielle : confiance dX consommateXr en l¶agent de recommandation  
 

 
Indice KMO et test de Bartlett 

Indice de Kaiser-Meyer-Olkin 
pour la mesure de la qualité 
d'échantillonnage. 

,868 

Test de 
sphéricité de 
Bartlett 

Khi-carré 
approx. 

1165,713 

ddl 55 
Signification ,000 

 
KMO obtenu = 0,868 
Bartlett X2 = 1165,713 
p-valeur <0,05  rejet de H0 

Matrice des composantesa 

 
Composante 

1 2 
Confiance AR pour ses compétences 1 ,711 -,127 

Confiance AR pour ses compétences 2 ,700 -,309 

Confiance AR pour ses compétences 3 ,700 -,273 

Confiance AR pour ses compétences 4 ,559 -,225 

Confiance AR pour ses compétences 5 ,728 -,164 

Confiance AR pour sa bienveillance 1 ,526 ,288 

Confiance AR pour sa bienveillance 2 ,576 -,157 

Confiance AR pour sa bienveillance 3 ,572 -,360 

Confiance AR - intégrité  1 ,493 ,577 
Confiance AR - intégrité  2 ,607 ,478 
Confiance AR - intégrité 3 ,634 ,495 

 
Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales.a 
a. 2 composantes extraites. 

 

 
Variance totale expliquée 

Composante 
Valeurs propres initiales Sommes extraites du carré des chargements 

Total % de la variance % cumulé Total % de la variance % cumulé 
1 4,276 38,873 38,873 4,276 38,873 38,873 
2 1,307 11,886 50,759 1,307 11,886 50,759 
3 ,927 8,424 59,183    
4 ,808 7,348 66,532    
5 ,729 6,628 73,160    
6 ,623 5,664 78,823    
7 ,553 5,026 83,850    
8 ,525 4,774 88,623    
9 ,459 4,169 92,792    
10 ,407 3,702 96,495    
11 ,386 3,505 100,000    

 
Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales. 
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x Analyse factorielle : intention dX consommateXr d¶Xtiliser Xne recommandation  
 

Indice KMO et test de Bartlett 
Indice de Kaiser-Meyer-Olkin 
pour la mesure de la qualité 
d'échantillonnage. 

,668 

Test de 
sphéricité de 
Bartlett 

Khi-carré 
approx. 

319,521 

ddl 3 
Signification ,000 

 
 

Matrice des composantesa 

 
Composante 

1 
Intention d'utiliser une recommandation 1 ,882 

Intention d'utiliser une recommandation 2 ,799 

Intention d'utiliser une recommandation 3 ,815 

 
Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales.a 
a. 1 composantes extraites. 

 

 
Variance totale expliquée 

Composante 

Valeurs propres initiales Sommes extraites du carré des chargements 

Total 
% de la 
variance % cumulé Total 

% de la 
variance % cumulé 

1 2,081 69,360 69,360 2,081 69,360 69,360 
2 ,566 18,876 88,235    
3 ,353 11,765 100,000    
 
Méthode d'extraction : Analyse en composantes principales. 
 
KMO obtenu = 0,668 
Bartlett X2 = 319,521 
p-valeur <0,05  rejet de H0 
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x Analyse de fiabilité des échelles (alpha de cronbah)  
 
Implication du consommateur dans le 
produit ± La valeur symbolique 
 
 
 

Statistiques de fiabilité 
Alpha de Cronbach Nombre d'éléments 

,803 3 
 

Implication du consommateur dans le 
produit ± Le risque perçu 
 
 
 

Statistiques de fiabilité 
Alpha de Cronbach Nombre d'éléments 

,770 7 
 

Implication du consommateur dans la 
recommandation 
 
 
 

Statistiques de fiabilité 
Alpha de Cronbach Nombre d'éléments 

,704 3 
 

Persuasion de la recommandation  
 
 
 
 

Statistiques de fiabilité 
Alpha de Cronbach Nombre d'éléments 

,709 4 
 

CRQfiaQce dX cRQVRmmaWeXU eQ l¶ageQW de 
recommandation  
 
 
 

Statistiques de fiabilité 
Alpha de Cronbach Nombre d'éléments 

,838 11 
 

IQWeQWiRQ dX cRQVRmmaWeXU d¶XWiliVeU XQe 
recommandation  
 
 
 

Statistiques de fiabilité 
Alpha de Cronbach Nombre d'éléments 

,779 3 
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Annexe 9 : Analyse des manipulation effectuées (produit et formulation) 
 

x Manipulations effectuées sur les produits (implication - la valeur symbolique) 
 

Descriptives 
Implication du consommateur dans le produit-la valeur symbolique   

 N Moyenne 
Ecart 
type 

Erreur 
standard 

Intervalle de confiance à 95 
% pour la moyenne 

Minimum Maximum 
Borne 

inférieure 
Borne 

supérieure 
Pyjama 179 3,09 ,888 ,066 2,96 3,22 1 5 
Veste 188 3,28 ,995 ,073 3,14 3,42 1 5 
Total 367 3,19 ,947 ,049 3,09 3,29 1 5 

 
Test d'homogénéité des variances 

 Statistique de Levene ddl1 ddl2 Sig. 
Implication du 
consommateur dans 
le produit-la valeur 
symbolique 

Basé sur la moyenne 2,891 1 365 ,090 
Basé sur la médiane 2,302 1 365 ,130 
Basé sur la médiane avec ddl ajusté 2,302 1 364,904 ,130 

Basé sur la moyenne tronquée 2,715 1 365 ,100 

 
ANOVA 

Implication du consommateur dans le produit-la valeur symbolique   
 Somme des carrés ddl Carré moyen F Sig. 
Intergroupes 3,208 1 3,208 3,600 ,059 
Intragroupes 325,250 365 ,891   
Total 328,457 366    
 

x Manipulations effectuees sur les produits (implication ± le risque perçu) 
 

Descriptives 
Implication du consommateur dans le produit - le risque perçu   

 N Moyenne Ecart type 
Erreur 

standard 

Intervalle de confiance à 95 % 
pour la moyenne 

Minimum Maximum 
Borne 

inférieure 
Borne 

supérieure 
Pyjama 179 3,1241 ,71761 ,05364 3,0182 3,2299 1,33 4,88 
Veste 188 3,4317 ,74391 ,05425 3,3247 3,5388 1,00 4,88 
Total 367 3,2817 ,74626 ,03895 3,2051 3,3583 1,00 4,88 

 
Test d'homogénéité des variances 

 Statistique de Levene ddl1 ddl2 Sig. 
Implication du 
consommateur dans le 
produit - le risque perçu 

Basé sur la moyenne ,080 1 365 ,778 
Basé sur la médiane ,031 1 365 ,861 
Basé sur la médiane avec ddl ajusté ,031 1 362,372 ,861 

Basé sur la moyenne tronquée ,051 1 365 ,821 
 

ANOVA 
Implication du consommateur dans le produit -le risque perçu   
 Somme des carrés ddl Carré moyen F Sig. 
Intergroupes 8,680 1 8,680 16,235 ,000 
Intragroupes 195,148 365 ,535   
Total 203,828 366    
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x Manipulations effectuées sur les recommandations prpsentpes (l¶implication dX 
consommateur dans la recommandation) 

 
Descriptives  

Implication du consommateur dans la recommandation    

 N Moyenne 
Ecart 
type 

Erreur 
standard 

Intervalle de confiance à 
95 % pour la moyenne 

Minimum 

 

Borne 
inférieure 

Borne 
supérieure 

 
 
Maximum 

Recommandation 
mentionnant des 
préférences partagées 

178 3,08 ,855 ,064 2,96 3,21 1 5 

Recommandation 
mentionnant des 
préférences sur base du 
comportement passé 

189 3,28 ,838 ,061 3,16 3,40 1 5 

Total 367 3,19 ,851 ,044 3,10 3,27 1 5 
 

Test d'homogénéité des variances 
 Statistique de Levene ddl1 ddl2 Sig. 
Implication du 
consommateur dans la 
recommandation 

Basé sur la moyenne ,210 1 365 ,647 
Basé sur la médiane ,207 1 365 ,649 
Basé sur la médiane avec ddl ajusté ,207 1 362,312 ,649 

Basé sur la moyenne tronquée ,338 1 365 ,561 

 
ANOVA 

Implication du consommateur dans la recommandation   
 Somme des carrés ddl Carré moyen F Sig. 
Intergroupes 3,659 1 3,659 5,107 ,024 
Intragroupes 261,519 365 ,716   
Total 265,178 366    

 
x Manipulations effectuées sur les recommandations présentées (la persuasion de la 

recommandation) 
 

Descriptives  
Persuasion de la recommandation    

 N Moyenne 
Ecart 
type 

Erreur 
standard 

Intervalle de confiance 
à 95 % pour la 

moyenne 

Minimum 

 

Borne 
inférieure 

Borne 
supérieure 

 
 
Maximum 

Recommandation 
mentionnant des préférences 
partagées 

178 3,12 ,776 ,058 3,01 3,24 1 5 

Recommandation 
mentionnant des préférences 
sur base du comportement 
passé 

189 3,09 ,769 ,056 2,98 3,20 1 5 

Total 367 3,10 ,772 ,040 3,02 3,18 1 5 
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Test d'homogénéité des variances 

 
Statistique de 

Levene ddl1 ddl2 Sig. 
Persuasion de la 
recommandation 

Basé sur la moyenne ,035 1 365 ,851 
Basé sur la médiane ,001 1 365 ,969 
Basé sur la médiane avec 
ddl ajusté 

,001 1 364,976 ,969 

Basé sur la moyenne 
tronquée 

,021 1 365 ,886 

 
ANOVA 

Persuasion de la recommandation   
 Somme des carrés ddl Carré moyen F Sig. 
Intergroupes ,103 1 ,103 ,172 ,678 
Intragroupes 217,838 365 ,597   
Total 217,940 366    
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Annexe 10 : Régression linéaire simple de la variable Implication du 
consommateur dans le produit ± la valeur symbolique 
 

x Analyse des résidus  
 

  

  
 
SXU baVe de l¶aQal\Ve deV UpVidXV TXe QRXV aYRQV RbWeQXV, QRXV aYRQV dpcidp d¶pcaUWeU leV 

données se rapportant aux individus portant respectivement le numéro 141, 269, 238 et 326 car 

nous avons estimé que ces données pouvaient biaiser notre modèle de régression. En effet, sur 

le graphique Q-QPlRW, RQ SeXW claiUemeQW YRiU TXe ceUWaiQV SRiQWV V¶plRigQeQW de l¶eQVemble eW 

les indices de levier et de Cook confirment cette tendance. Pour cette analyse, nous ne tiendrons 

SaV cRmSWe de l¶ideQWifiaQW 141 et 269.  
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x Analyse pour le pyjama 
 
CRQdiWiRQV d¶aSSlicaWiRQV 
 

(1) Indépendance des résidus : en considérant que chaque ligne de réponse correspond à un individu 
différent, nous pouvons affirmer que cette condition est bien respectée. 
 

(2) Distribution normale des résidus : LRUVTXe QRXV meQRQV l¶aQal\Ve gUaShiTXe deV UpVidXV, ceWWe 
cRQdiWiRQ eVW pgalemeQW bieQ UeVSecWpe. EQ effeW, l¶hiVWRgUamme TXe QRXV RbWeQX SRXU leV UpVidXV VXiV 
bien une distribution normale et le graphique P-P plot nous conforte dans cette affirmation car les résidus 
suivent globalement la droite de Henry. De plus, le nuage de points représenté dans le troisième graphique 
nous montre que 95% des données sont bien comprises entre -2 eW +2 VXU l¶a[e deV RUdRQQpes.  
 

(3) Condition d¶homoscpdasticitp des résidus : Toujours en se référant au graphique en « nuage de points », 
nous observons que le comportement des individus semble aléatoire, les valeurs ne sont pas plus éloignées 
dans une partie du domaine des valeurs de X que dans une autre. Sur base de ceci, nous pouvons confirmer 
que la variance des résidus est bien uniforme.  
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Récapitulatif des modèlesb,c 

Modèle 

R 

R-deux R-deux ajusté 
Erreur standard de 

l'estimation 

Manipulation de 
l'implication dans 

le produit =  
Pyjama 

(sélectionné) 

Manipulation de 
l'implication dans 

le produit ~= 
Pyjama (non 
sélectionné) 

1 ,006a ,182 ,000 -,006 ,858 
 
a. Prédicteurs : (Constante), Implication du consommateur dans le produit-la valeur symbolique 
b. Sauf indication contraire, les statistiques sont basées uniquement sur les observations pour lesquelles 
Manipulation de l'implication dans le produit = Pyjama. 
c. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 

 
ANOVAa,b 

Modèle Somme des carrés ddl Carré moyen F Sig. 
1 Régression ,005 1 ,005 ,007 ,936c 

de Student 129,541 176 ,736   
Total 129,546 177    

 
a. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 
b. Sélection exclusive des observations pour lesquelles Manipulation de l'implication dans le produit = Pyjama 
c. Prédicteurs : (Constante), Implication du consommateur dans le produit-la valeur symbolique 

 
Coefficientsa,b 

Modèle 

Coefficients non 
standardisés 

Coefficients 
standardisés 

t Sig. 

Intervalle de 
confiance à 

95,0% pour B 

Intervalle de 
confiance à 

95,0% pour B 

B 
Erreur 

standard Bêta 
Borne 

inférieure 
Borne 

supérieure 
1 (Constante) 2,974 ,237  12,526 ,000 2,505 3,443 

Implication du 
consommateur 
dans le produit-la 
valeur 
symbolique 

,006 ,074 ,006 ,081 ,936 -,139 ,151 

 
a. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 
b. Sélection exclusive des observations pour lesquelles Manipulation de l'implication dans le produit =  Pyjama 
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x Analyse pour la veste  
 
CRQdiWiRQV d¶aSSlicaWiRQV 
 

(1) Indépendance des résidus : en considérant que chaque ligne de réponse correspond à un individu 
différent, nous pouvons affirmer que cette condition est bien respectée. 
 

(2) Distribution normale des résidus : LRUVTXe QRXV meQRQV l¶aQal\Ve gUaShiTXe deV UpVidXV, ceWWe 
cRQdiWiRQ eVW pgalemeQW bieQ UeVSecWpe. EQ effeW, l¶hiVWRgUamme TXe QRXV RbWeQX SRXU leV UpVidXV VXiV 
bien une distribution normale et le graphique P-P plot nous conforte dans cette affirmation car les résidus 
suivent globalement la droite de Henry. De plus, le nuage de points représenté dans le troisième graphique 
nous montre que 95% des données sont bien comprises entre -2 eW +2 VXU l¶a[e deV RUdRQQpes.  
 

(3) Condition d¶homoscpdasticitp des résidus : Toujours en se référant au graphique en « nuage de points », 
nous observons que le comportement des individus semble aléatoire, les valeurs ne sont pas plus éloignées 
dans une partie du domaine des valeurs de X que dans une autre. Sur base de ceci, nous pouvons confirmer 
que la variance des résidus est bien uniforme.  
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Récapitulatif des modèlesb,c 

Modèle 

R 

R-deux R-deux ajusté 
Erreur standard de 

l'estimation 

Manipulation de 
l'implication dans 
le produit =  Veste 

(sélectionné) 

Manipulation de 
l'implication dans 

le produit ~= Veste 
(non sélectionné) 

1 ,182a ,006 ,033 ,028 ,891 
 
a. Prédicteurs : (Constante), Implication du consommateur dans le produit-la valeur symbolique 
b. Sauf indication contraire, les statistiques sont basées uniquement sur les observations pour lesquelles 
Manipulation de l'implication dans le produit =  Veste. 
c. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 

 
 

ANOVAa,b 
Modèle Somme des carrés ddl Carré moyen F Sig. 
1 Régression 5,053 1 5,053 6,366 ,012c 

de Student 146,827 185 ,794   
Total 151,880 186    

 
a. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 
b. Sélection exclusive des observations pour lesquelles Manipulation de l'implication dans le produit = Veste 
c. Prédicteurs : (Constante), Implication du consommateur dans le produit-la valeur symbolique 

 
 

Coefficientsa,b 

Modèle 

Coefficients non 
standardisés 

Coefficients 
standardisés 

t Sig. 

Intervalle de 
confiance à 

95,0% pour B 

Intervalle de 
confiance à 

95,0% pour B 

B 
Erreur 

standard Bêta 
Borne 

inférieure 
Borne 

supérieure 
1 (Constante) 2,321 ,226  10,291 ,000 1,876 2,766 

Implication du 
consommateur 
dans le produit-la 
valeur 
symbolique 

,167 ,066 ,182 2,523 ,012 ,036 ,297 

 
a. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 
b. Sélection exclusive des observations pour lesquelles Manipulation de l'implication dans le produit = Veste 
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Annexe 11 : Régression linéaire simple de la variable Implication du 
consommateur dans le produit ± le risque perçu 
 

x ANALYSE DES RÉSIDUS  
 

  
 

 

 
 

 
SXU baVe de l¶aQal\Ve deV UpVidXV TXe QRXV aYRQV RbWeQXV, QRXV aYRQV dpcidp d¶pcaUWeU leV 

données se rapportant aux individus portant respectivement le numéro 16 et 95 car nous avons 

estimé que ces données pouvaient biaiser notre modèle de régression. En effet, sur le graphique 

Q-QPlRW, RQ SeXW claiUemeQW YRiU TXe ceUWaiQV SRiQWV V¶plRigQeQW de l¶eQVemble eW leV iQdiceV de 

levier et de Cook confirment cette tendance. Pour cette analyse, nous ne tiendrons pas compte 

de l¶ideQWifiaQW 16.  
 
 
 
 
  



 106 

x Analyse du pyjama  
 
CRQdiWiRQV d¶aSSlicaWiRQV 
 

(1) Indépendance des résidus : en considérant que chaque ligne de réponse correspond à un individu 
différent, nous pouvons affirmer que cette condition est bien respectée. 
 

(2) Distribution normale des résidus : Lorsque nous menons l¶aQal\Ve gUaShiTXe deV UpVidXV, ceWWe 
cRQdiWiRQ eVW pgalemeQW bieQ UeVSecWpe. EQ effeW, l¶hiVWRgUamme TXe QRXV RbWeQX SRXU leV UpVidXV VXiV 
bien une distribution normale et le graphique P-P plot nous conforte dans cette affirmation car les résidus 
suivent globalement la droite de Henry. De plus, le nuage de points représenté dans le troisième graphique 
nous montre que 95% des données sont bien comprises entre -2 eW +2 VXU l¶a[e deV RUdRQQpes.  
 

(3) Condition d¶homoscpdasticitp des résidus : Toujours en se référant au graphique en « nuage de points », 
nous observons que le comportement des individus semble aléatoire, les valeurs ne sont pas plus éloignées 
dans une partie du domaine des valeurs de X que dans une autre. Sur base de ceci, nous pouvons confirmer 
que la variance des résidus est bien uniforme.  
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Récapitulatif des modèlesb,c 

Modèle 

R 

R-deux R-deux ajusté 
Erreur standard de 

l'estimation 

Manipulation de 
l'implication dans le 
produit =  Pyjama 

(sélectionné) 

Manipulation de 
l'implication dans le 
produit ~= Pyjama 
(non sélectionné) 

1 ,151a . ,023 ,017 ,859 
 
a. Prédicteurs : (Constante), Le risque perçu 
b. Sauf indication contraire, les statistiques sont basées uniquement sur les observations pour lesquelles 
Manipulation de l'implication dans le produit =  Pyjama. 
c. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 

 

 
ANOVAa,b 

Modèle Somme des carrés ddl Carré moyen F Sig. 
1 Régression 3,029 1 3,029 4,110 ,044c 

de Student 130,464 177 ,737   
Total 133,493 178    

 
a. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 
b. Sélection exclusive des observations pour lesquelles Manipulation de l'implication dans le produit =  Pyjama 
c. Prédicteurs : (Constante), Le risque perçu 

 
 Coefficientsa,b 

Modèle 

Coefficients non 
standardisés 

Coefficients 
standardisés 

t Sig. 

Intervalle 
de 

confiance à 
95,0% pour 

B 

Intervalle de 
confiance à 
95,0% pour 

B 

B 
Erreur 

standard Bêta 
Borne 

inférieure 
Borne 

supérieure 
1 (Constante) 2,413 ,287  8,398 ,000 1,846 2,981 

Le risque perçu ,182 ,090 ,151 2,027 ,044 ,005 ,359 
 
a. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 
b. Sélection exclusive des observations pour lesquelles Manipulation de l'implication dans le produit =  Pyjama 
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x Analyse de la veste  

 
CRQdiWiRQV d¶aSSlicaWiRQV 
 

(1) Indépendance des résidus : en considérant que chaque ligne de réponse correspond à un individu 
différent, nous pouvons affirmer que cette condition est bien respectée. 
 

(2) Distribution normale des résidus : LRUVTXe QRXV meQRQV l¶aQal\Ve gUaShiTXe deV UpVidXV, ceWWe 
cRQdiWiRQ eVW pgalemeQW bieQ UeVSecWpe. EQ effeW, l¶hiVWRgUamme TXe QRXV RbWeQX pour les résidus suis 
bien une distribution normale et le graphique P-P plot nous conforte dans cette affirmation car les résidus 
suivent globalement la droite de Henry. De plus, le nuage de points représenté dans le troisième graphique 
nous montre que 95% des données sont bien comprises entre -2 eW +2 VXU l¶a[e deV RUdRQQpes.  
 

(3) Condition d¶homoscpdasticitp des résidus : Toujours en se référant au graphique en « nuage de points », 
nous observons que le comportement des individus semble aléatoire, les valeurs ne sont pas plus éloignées 
dans une partie du domaine des valeurs de X que dans une autre. Sur base de ceci, nous pouvons confirmer 
que la variance des résidus est bien uniforme.  
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Récapitulatif des modèlesb,c 

Modèle 

R 

R-deux R-deux ajusté 
Erreur standard de 

l'estimation 

Manipulation de 
l'implication dans 
le produit =  Veste 

(sélectionné) 

Manipulation de 
l'implication dans 

le produit ~= Veste 
(non sélectionné) 

1 ,028a . ,001 -,005 ,906 
 
a. Prédicteurs : (Constante), Le risque perçu 
b. Sauf indication contraire, les statistiques sont basées uniquement sur les observations pour lesquelles 
Manipulation de l'implication dans le produit =  Veste. 
c. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 

 
ANOVAa,b 

Modèle Somme des carrés ddl Carré moyen F Sig. 
1 Régression ,121 1 ,121 ,148 ,701c 

de Student 151,759 185 ,820   
Total 151,880 186    

 
a. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 
b. Sélection exclusive des observations pour lesquelles Manipulation de l'implication dans le produit =  Veste 
c. Prédicteurs : (Constante), Le risque perçu 

 
Coefficientsa,b 

Modèle 

Coefficients non 
standardisés 

Coefficients 
standardisés 

t Sig. 

Intervalle 
de 

confiance à 
95,0% pour 

B 

Intervalle 
de 

confiance à 
95,0% pour 

B 

B 
Erreur 

standard Bêta 
Borne 

inférieure 
Borne 

supérieure 
1 (Constante) 2,988 ,323  9,256 ,000 2,351 3,624 

Le risque perçu -,035 ,092 -,028 -,384 ,701 -,216 ,146 
 
a. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 
b. Sélection exclusive des observations pour lesquelles Manipulation de l'implication dans le produit =  Veste 
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Annexe 12 : Régression linéaire multiple avec la variable Implication dans la 
recommandation et la persuasion de la recommandation  
 

x Analyse des résidus  

 

  

 
 

 

 
SXU baVe de l¶aQal\Ve deV UpVidXV TXe QRXV aYRQV RbWeQXV, QRXV aYRQV dpcidp d¶pcaUWeU leV 

données se rapportant aux individus portant respectivement le numéro 3, 43, 74 et 157 car nous 

avons estimé que ces données pouvaient biaiser notre modèle de régression. En effet, sur le 

graphique Q-QPlRW, RQ SeXW claiUemeQW YRiU TXe ceUWaiQV SRiQWV V¶plRigQeQW de l¶eQVemble eW leV 

indices de levier et de Cook confirment cette tendance. Pour cette analyse, nous ne tiendrons 

pas compte des identifiants 3, 43, 74, 157 et 362.  
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x Formulation de la recommandation mentionnant des préférences partagées 
 

CRQdiWiRQV d¶aSSlicaWiRQV 
 

(1) Indépendance des résidus : en considérant que chaque ligne de réponse correspond à un individu 
différent, nous pouvons affirmer que cette condition est bien respectée. 
 

(2) Distribution normale des résidus : LRUVTXe QRXV meQRQV l¶aQal\Ve gUaShiTXe deV UpVidXV, ceWWe 
cRQdiWiRQ eVW pgalemeQW bieQ UeVSecWpe. EQ effeW, l¶hiVWRgUamme TXe QRXV RbWeQX SRXU leV UpVidXV VXiV 
bien une distribution normale et le graphique P-P plot nous conforte dans cette affirmation car les résidus 
suivent globalement la droite de Henry. De plus, le nuage de points représenté dans le troisième graphique 
nous montre que 95% des données sont bien comprises entre -2 eW +2 VXU l¶a[e des ordonnées.  
 

(3) Condition d¶homoscpdasticitp des résidus : Toujours en se référant au graphique en « nuage de points », 
nous observons que le comportement des individus semble aléatoire, les valeurs ne sont pas plus éloignées 
dans une partie du domaine des valeurs de X que dans une autre. Sur base de ceci, nous pouvons confirmer 
que la variance des résidus est bien uniforme.  
 

(4) Absence de colinéarité entre les variables explicatives de notre modèle : les valeurs que nous obtenons 
SRXU l¶iQdice VIF eW la WRlpUaQce QRXV iQdiTXe TXe QRXV Q¶aYRQV SaV de SURblqme de cRliQpaUiWp eQWUe QRV 
variables. (cond : VIF <3 et Tolérance >0,3) 
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Récapitulatif des modèlesb,c 

Modèle 

R 

R-deux 
R-deux 
ajusté 

Erreur 
standard de 
l'estimation 

Manipulation de la formulation 
de la recommandation =  

Recommandation mentionnant 
des préférences partagées 

(sélectionné) 

Manipulation de la 
formulation de la 

recommandation ~= 
Recommandation mentionnant 
des préférences partagées (non 

sélectionné) 
1 ,700a ,703 ,489 ,484 ,641 

 
a. Prédicteurs : (Constante), Implication du consommateur dans la recommandation, Persuasion de la 
recommandation 
b. Sauf indication contraire, les statistiques sont basées uniquement sur les observations pour lesquelles 
Manipulation de la formulation de la recommandation =  Recommandation mentionnant des préférences 
partagées. 
c. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 

 
 

ANOVAa,b 

Modèle Somme des carrés ddl Carré moyen F Sig. 
1 Régression 68,119 2 34,059 82,928 ,000c 

de Student 71,053 173 ,411   
Total 139,172 175    

 
a. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 
b. Sélection exclusive des observations pour lesquelles Manipulation de la formulation de la recommandation =  
Recommandation mentionnant des préférences partagées 
c. Prédicteurs : (Constante), Implication du consommateur dans la recommandation, Persuasion de la 
recommandation 

 
 

Coefficientsa,b 

Modèle 

Coefficients 
non 

standardisés 
Coefficients 
standardisés 

t Sig. 

Intervalle de 
confiance à 
95,0% pour 

B 

Intervalle de 
confiance à 
95,0% pour 

B 

 
Statistiques de 

colinéarité  

B 
Erreur 

standard Bêta 
Borne 

inférieure 
Borne 

supérieure 
Tolérance VIF 

1 (Constante) ,442 ,208  2,124 ,035 ,031 ,853   
Persuasion de la 
recommandation  

,161 ,085 ,140 1,881 ,062 -,008 ,329 ,531 1,883 

Implication du 
consommateur 
dans la 
recommandation 

,625 ,078 ,596 7,997 ,000 ,470 ,779 ,531 1,833 

 
a. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 
b. Sélection exclusive des observations pour lesquelles Manipulation de la formulation de la recommandation = 
Recommandation mentionnant des préférences partagées 
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x Formulation de la recommandation mentionnant des préférences sur base de son 
comportement passe  

 
CRQdiWiRQV d¶aSSlicaWiRQV 
 

(1) Indépendance des résidus : en considérant que chaque ligne de réponse correspond à un individu 
différent, nous pouvons affirmer que cette condition est bien respectée. 
 

(2) Distribution normale des résidus : LRUVTXe QRXV meQRQV l¶aQal\Ve gUaShiTXe deV UpVidXV, ceWWe 
cRQdiWiRQ eVW pgalemeQW bieQ UeVSecWpe. EQ effeW, l¶hiVWRgUamme TXe QRXV RbWeQX SRXU leV UpVidXV VXiV 
bien une distribution normale et le graphique P-P plot nous conforte dans cette affirmation car les résidus 
suivent globalement la droite de Henry. De plus, le nuage de points représenté dans le troisième graphique 
nous montre que 95% des données sont bien comprises entre -2 eW +2 VXU l¶a[e deV RUdRQQpes.  
 

(3) Condition d¶homoscpdasticitp des résidus : Toujours en se référant au graphique en « nuage de points », 
nous observons que le comportement des individus semble aléatoire, les valeurs ne sont pas plus éloignées 
dans une partie du domaine des valeurs de X que dans une autre. Sur base de ceci, nous pouvons confirmer 
que la variance des résidus est bien uniforme.  
 

(4) Absence de colinéarité entre les variables explicatives de notre modèle : les valeurs que nous obtenons 
pRXU l¶iQdice VIF eW la WRlpUaQce QRXV iQdiTXe TXe QRXV Q¶aYRQV SaV de SURblqme de cRliQpaUiWp eQWUe QRV 
variables. (cond : VIF <3 et Tolérance >0,3) 

 

 
 

 
 
 



 114 

Récapitulatif des modèlesb,c 

Modèle 

R 

R-deux 
R-deux 
ajusté 

Erreur 
standard de 
l'estimation 

Manipulation de la formulation 
de la recommandation =  

Recommandation mentionnant 
des préférences sur base du 

comportement passé 
(sélectionné) 

Manipulation de la 
formulation de la 

recommandation ~= 
Recommandation mentionnant 

des préférences sur base du 
comportement passé (non 

sélectionné) 
1 ,713a ,686 ,508 ,503 ,615 

 
a. Prédicteurs : (Constante), Implication du consommateur dans la recommandation, Persuasion de la 
recommandation 
b. Sauf indication contraire, les statistiques sont basées uniquement sur les observations pour lesquelles 
Manipulation de la formulation de la recommandation =  Recommandation mentionnant des préférences sur 
base du comportement passé. 
c. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 

 
 

ANOVAa,b 
Modèle Somme des carrés ddl Carré moyen F Sig. 
1 Régression 71,878 2 35,939 94,957 ,000c 

de Student 69,640 184 ,378   
Total 141,518 186    

 
a. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 
b. Sélection exclusive des observations pour lesquelles Manipulation de la formulation de la recommandation 
=  Recommandation mentionnant des préférences sur base du comportement passé 
c. Prédicteurs : (Constante), Implication du consommateur dans la recommandation, Persuasion de la 
recommandation 

 
 

Coefficientsa,b 

Modèle 

Coefficients 
non 

standardisés 
Coefficients 
standardisés 

t Sig. 

Intervalle de 
confiance à 
95,0% pour 

B 

Intervalle de 
confiance à 
95,0% pour 

B 

 
Statistiques de 

colinéarité  

B 
Erreur 

standard Bêta 
Borne 

inférieure 
Borne 

supérieure 
Tolérance VIF 

1 (Constante) ,366 ,196  1,866 ,064 -,021 ,753   
Persuasion de la 
recommandation 

,364 ,090 ,321 4,041 ,000 ,187 ,542 ,424 2,358 

Implication du 
consommateur 
dans la 
recommandation 

,456 ,083 ,438 5,513 ,000 ,293 ,619 ,424 2,358 

 
a. Variable dépendante : Intention du consommateur d'utiliser une recommandation 
b. Sélection exclusive des observations pour lesquelles Manipulation de la formulation de la recommandation =  
Recommandation mentionnant des préférences sur base du comportement passé 
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Annexe 13 : MRdpUaWiRQ de l¶imSlicaWiRQ dX cRQVRmmaWeXU daQV la 
recommandation 
 

x Formulation de recommandation mentionnant des preferences partagees 
 
Model  : 1 
    Y  : Intentio 
    X  : Implicat 
    W  : Confianc 
 
Sample 
Size:  176 
 
************************************************************************** 
OUTCOME VARIABLE: 
 Intentio 
 
Model Summary 
          R       R-sq        MSE          F        df1        df2          p 
      ,7854      ,6169      ,3100    92,3260     3,0000   172,0000      ,0000 
 
Model 
              coeff         se          t          p       LLCI       ULCI 
constant     2,8535      ,0461    61,9430      ,0000     2,7625     2,9444 
Implicat      ,5129      ,0595     8,6245      ,0000      ,3955      ,6303 
Confianc      ,5829      ,0741     7,8675      ,0000      ,4366      ,7291 
Int_1         ,0369      ,0690      ,5351      ,5933     -,0993      ,1732 
 
Product terms key: 
 Int_1    :        Implicat x        Confianc 
 
Test(s) of highest order unconditional interaction(s): 
       R2-chng          F        df1        df2          p 
X*W      ,0006      ,2863     1,0000   172,0000      ,5933 
---------- 
    Focal predict: Implicat (X) 
          Mod var: Confianc (W) 
 
Data for visualizing the conditional effect of the focal predictor: 
Paste text below into a SPSS syntax window and execute to produce plot. 
 
DATA LIST FREE/ 
   Implicat   Confianc   Intentio   . 
BEGIN DATA. 
     -,8511     -,6563     2,0550 
      ,0000     -,6563     2,4709 
      ,8511     -,6563     2,8868 
     -,8511      ,0000     2,4169 
      ,0000      ,0000     2,8535 
      ,8511      ,0000     3,2900 
     -,8511      ,6563     2,7788 
      ,0000      ,6563     3,2360 
      ,8511      ,6563     3,6932 
END DATA. 
GRAPH/SCATTERPLOT= 
 Implicat WITH     Intentio BY       Confianc . 
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x Formulation de la recommandation mentionnant des préférences sur base de son 
comportement passé  

 
Model  : 1 
    Y  : Intentio 
    X  : Implicat 
    W  : Confianc 
 
Sample 
Size:  187 
 
************************************************************************** 
OUTCOME VARIABLE: 
 Intentio 
 
Model Summary 
          R       R-sq        MSE          F        df1        df2          p 
      ,7392      ,5465      ,3507    73,4973     3,0000   183,0000      ,0000 
 
Model 
              coeff         se          t          p       LLCI       ULCI 
constant     3,0114      ,0477    63,0914      ,0000     2,9172     3,1055 
Implicat      ,5050      ,0629     8,0297      ,0000      ,3809      ,6291 
Confianc      ,4467      ,0816     5,4734      ,0000      ,2857      ,6077 
Int_1        -,0885      ,0693    -1,2775      ,2031     -,2252      ,0482 
 
Product terms key: 
 Int_1    :        Implicat x        Confianc 
 
Test(s) of highest order unconditional interaction(s): 
       R2-chng          F        df1        df2          p 
X*W      ,0040     1,6319     1,0000   183,0000      ,2031 
---------- 
    Focal predict: Implicat (X) 
          Mod var: Confianc (W) 
 
Data for visualizing the conditional effect of the focal predictor: 
Paste text below into a SPSS syntax window and execute to produce plot. 
 
DATA LIST FREE/ 
   Implicat   Confianc   Intentio   . 
BEGIN DATA. 
     -,8381     -,6374     2,2561 
      ,0000     -,6374     2,7267 
      ,8381     -,6374     3,1972 
     -,8381      ,0000     2,5881 
      ,0000      ,0000     3,0114 
      ,8381      ,0000     3,4346 
     -,8381      ,6374     2,9201 
      ,0000      ,6374     3,2961 
      ,8381      ,6374     3,6721 
END DATA. 
GRAPH/SCATTERPLOT= 
 Implicat WITH     Intentio BY       Confianc . 
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Annexe 14 : Modération de la persuasion de la recommandation  
 

x Formulation de recommandation mentionnant des préférences partagées 
 
Model  : 1 
    Y  : Intentio 
    X  : Perusasi 
    W  : Confianc 
 
Sample 
Size:  176 
 
************************************************************************** 
OUTCOME VARIABLE: 
 Intentio 
 
Model Summary 
          R       R-sq        MSE          F        df1        df2          p 
      ,7129      ,5082      ,3980    59,2381     3,0000   172,0000      ,0000 
 
Model 
              coeff         se          t          p       LLCI       ULCI 
constant     2,8730      ,0527    54,5292      ,0000     2,7690     2,9770 
Perusasi      ,3323      ,0711     4,6713      ,0000      ,1919      ,4728 
Confianc      ,7030      ,0843     8,3435      ,0000      ,5367      ,8693 
Int_1        -,0378      ,0916     -,4129      ,6802     -,2185      ,1429 
 
Product terms key: 
 Int_1    :        Perusasi x        Confianc 
 
Test(s) of highest order unconditional interaction(s): 
       R2-chng          F        df1        df2          p 
X*W      ,0005      ,1704     1,0000   172,0000      ,6802 
---------- 
    Focal predict: Perusasi (X) 
          Mod var: Confianc (W) 
 
Data for visualizing the conditional effect of the focal predictor: 
Paste text below into a SPSS syntax window and execute to produce plot. 
 
DATA LIST FREE/ 
   Perusasi   Confianc   Intentio   . 
BEGIN DATA. 
     -,7777     -,6563     2,1339 
      ,0000     -,6563     2,4116 
      ,7777     -,6563     2,6894 
     -,7777      ,0000     2,6145 
      ,0000      ,0000     2,8730 
      ,7777      ,0000     3,1315 
     -,7777      ,6563     3,0952 
      ,0000      ,6563     3,3344 
      ,7777      ,6563     3,5735 
END DATA. 
GRAPH/SCATTERPLOT= 
 Perusasi WITH     Intentio BY       Confianc . 
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x Formulation de la recommandation mentionnant des préférences sur base de son 
comportement passé  

 
Model  : 1 
    Y  : Intentio 
    X  : Perusasi 
    W  : Confianc 
 
Sample 
Size:  187 
 
************************************************************************** 
OUTCOME VARIABLE: 
 Intentio 
 
Model Summary 
          R       R-sq        MSE          F        df1        df2          p 
      ,7102      ,5044      ,3832    62,0868     3,0000   183,0000      ,0000 
 
Model 
              coeff         se          t          p       LLCI       ULCI 
constant     3,0043      ,0505    59,5147      ,0000     2,9047     3,1039 
Perusasi      ,5014      ,0749     6,6914      ,0000      ,3536      ,6492 
Confianc      ,4563      ,0885     5,1564      ,0000      ,2817      ,6309 
Int_1        -,0652      ,0784     -,8325      ,4062     -,2198      ,0894 
 
Product terms key: 
 Int_1    :        Perusasi x        Confianc 
 
Test(s) of highest order unconditional interaction(s): 
       R2-chng          F        df1        df2          p 
X*W      ,0019      ,6931     1,0000   183,0000      ,4062 
---------- 
    Focal predict: Perusasi (X) 
          Mod var: Confianc (W) 
 
Data for visualizing the conditional effect of the focal predictor: 
Paste text below into a SPSS syntax window and execute to produce plot. 
 
DATA LIST FREE/ 
   Perusasi   Confianc   Intentio   . 
BEGIN DATA. 
     -,7680     -,6374     2,2965 
      ,0000     -,6374     2,7135 
      ,7680     -,6374     3,1305 
     -,7680      ,0000     2,6192 
      ,0000      ,0000     3,0043 
      ,7680      ,0000     3,3894 
     -,7680      ,6374     2,9420 
      ,0000      ,6374     3,2951 
      ,7680      ,6374     3,6483 
END DATA. 
GRAPH/SCATTERPLOT= 
 Perusasi WITH     Intentio BY       Confianc . 
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Annexe 15 : Régression linéaire de l¶acWiYiWp dX cRQVRmmaWeXU eQ ligQe après 
achat 
 

x Analyse des résidus 

 

  

  
 
 
SXU baVe de l¶aQal\Ve deV UpVidXV TXe QRXV aYRQV RbWeQXV, QRXV aYRQV dpcidp d¶pcaUWeU leV 

données se rapportant aux individus portant respectivement le numéro 148, 192 et 294 car nous 

avons estimé que ces données pouvaient biaiser notre modèle de régression. En effet, sur le 

graphique Q-QPlRW, RQ SeXW claiUemeQW YRiU TXe ceUWaiQV SRiQWV V¶plRigQeQW de l¶eQVemble eW leV 

indices de levier et de Cook confirment cette tendance. Pour cette analyse, nous ne tiendrons 

SaV cRmSWe de l¶ideQWifiaQW 148.  
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CRQdiWiRQV d¶aSSlicaWiRQ 
 

(1) Indépendance des résidus : en considérant que chaque ligne de réponse correspond à un individu 
différent, nous pouvons affirmer que cette condition est bien respectée. 
 

(2) Distribution normale des résidus : LRUVTXe QRXV meQRQV l¶aQal\Ve gUaShiTXe deV UpVidXV, ceWWe 
cRQdiWiRQ eVW pgalemeQW bieQ UeVSecWpe. EQ effeW, l¶hiVWRgUamme TXe QRXV RbWeQX SRXU leV UpVidXV VXiV 
bien une distribution normale et le graphique P-P plot nous conforte dans cette affirmation car les résidus 
suivent globalement la droite de Henry. De plus, le nuage de points représenté dans le troisième graphique 
nous montre que 95% des données sont bien comprises entre -2 eW +2 VXU l¶a[e deV RUdRQQpes.  
 

(3) Condition d¶homoscpdasticitp des résidus : Toujours en se référant au graphique en « nuage de points », 
nous observons que le comportement des individus semble aléatoire, les valeurs ne sont pas plus éloignées 
dans une partie du domaine des valeurs de X que dans une autre. Sur base de ceci, nous pouvons confirmer 
que la variance des résidus est bien uniforme.  
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x Analyse  

 
Récapitulatif des modèlesb 

Modèle R R-deux R-deux ajusté 
Erreur standard de 

l'estimation 
1 ,111a ,012 ,010 ,643 

 
a. Prédicteurs : (Constante), Activité en ligne après achat 
b. Variable dépendante : Confiance du consommateur dans l'agent de recommandation 

 
ANOVAa 

Modèle Somme des carrés ddl Carré moyen F Sig. 
1 Régression 1,861 1 1,861 4,505 ,034b 

de Student 150,366 364 ,413   
Total 152,227 365    

 
a. Variable dépendante : Confiance du consommateur dans l'agent de recommandation 
b. Prédicteurs : (Constante), Activité en ligne après achat 

 
 

Coefficientsa 

Modèle 

Coefficients non 
standardisés 

Coefficients 
standardisés 

t Sig. 

Intervalle de 
confiance à 

95,0% pour B 

 
Intervalle de 
confiance à 

95,0% pour B 

B 
Erreur 

standard Bêta Borne inférieure 

 
Borne 

supérieure 
1 (Constante) 2,611 ,083  31,480 ,000 2,448 2,774 

Activité en 
ligne après 
achat 

,088 ,041 ,111 2,122 ,034 ,006 ,169 

 
a. Variable dépendante : Confiance du consommateur dans l'agent de recommandation 
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Annexe 16 : statistique descriptives 
 

x Confiance dX consommateXr en l¶agent de recommandation  
 

Statistiques descriptives 
 N Minimum Maximum Moyenne Ecart type 
Confiance en l'agent de recommandation 
- intégrité 

366 1,00 5,00 2,6266 ,76505 

Confiance en l'agent de recommandation 
- bienveillance 

366 1,00 5,00 2,8670 ,81122 

Confiance en l'agent de recommandation 
- compétences 

366 1,00 4,80 2,8022 ,78534 

N valide (liste) 366     
 
 
 
 



LOUVAIN-LA-NEUVE | BRUXELLES | MONS | TOURNAI | CHARLEROI | NAMUR
Place des Doyens, 1 bte L2.01.01, 1348 Louvain-la-Neuve, Belgique | www.uclouvain.be/lsm

 

 

 
 


	INTRODUCTION
	PARTIE I : Revue de littérature
	Chapitre 1 : évolution du comportement du consommateur et du marketing
	Figure 1: Cycle des tendances de personnalisation dans un environnement marchand (Jackson, 2007)

	Chapitre 2 : La personnalisation
	1. Définition de la personnalisation
	2. La personnalisation versus la customisation
	Figure 2: Schématisation des théories (Arora et al., 2008).

	3. Les différents formats de la personnalisation marketing
	4. Les technologies utilisées pour la personnalisation
	4.1. Customisation du produit
	4.2. La personnalisation de l’offre
	1.1.1. Le profilage du consommateur (Consumer Profiling)
	1.1.2. Le filtrage de l’information (Information Filtering)


	5. Implémentation d’un processus de personnalisation
	Figure 3 : Personalization process (Adomavicius & Tuzhilin, 2005).

	6. Livraison des offres personnalisées
	7. Les apports du Big Data à la personnalisation et ses limites

	Chapitre 3 : Le choix du consommateur
	1. Le processus de choix du consommateur
	Figure 4 : McKinsey the consumer decision journey

	2. Le consommateur face aux assortiments
	3. Les technologies comme support au choix du consommateur
	3.1. L’autonomie du consommateur au détriment des technologies d’aide à la décision
	3.2. Les technologies comme atouts pour la prise de décision

	4. Le comportement du consommateur face aux produits d’implications différentes
	4.1. Origine du concept
	4.2. Définition de l’implication
	4.3. Les dimensions de l’implication
	4.4. La mesure de l’implication
	4.5. Les manifestations de l’implication

	5. La formulation des recommandations faites aux consommateurs
	6. La confiance du consommateur


	Conclusion revue de littérature
	Figure 5 : Modèle récapitulatif de l'étude

	PARTIE II : Étude quantitative
	Chapitre 1 : Méthodologie
	1. Expérimentation
	2. Élaboration du questionnaire et des échelles de mesure
	3. Le choix de l’échantillon
	4. Le pré-test
	5. La matrice « hypothèses-questions »
	6. La procédure de collecte

	Chapitre 2 : Analyse des résultats
	1. Préparation des données
	2. Description de l’échantillon
	3. Comparaison des échantillons des sous-groupes
	4. Analyse de la validité et de la fiabilité des échelles de mesure
	5. Vérification des manipulations
	6. Analyse des hypothèses
	7. Interprétation des résultats
	8. Recommandations managériales
	9. Limites de notre étude quantitative

	Chapitre 3 : recherches exploratoires

	CONCLUSION
	BIBLIOGRAPHIE
	Annexe1 : Scénarios
	Annexe 2 : Pré-test pour la compréhension questionnaire et test des produits
	Annexe 3 : Questionnaire
	BlockRandomizer: 1 - Présenter les éléments de façon égale
	Annexe 4 : Plan de codage SPSS
	Annexe 5 : Profil sociodémographique de notre échantillon
	Annexe 6 : Test d’indépendance des sous-groupes
	Annexe 7 : Analyse de représentativité des variables descriptives
	Annexe 8 : Analyse factorielle et Alpha de Cronbach
	Annexe 9 : Analyse des manipulation effectuées (produit et formulation)
	Annexe 10 : Régression linéaire simple de la variable Implication du consommateur dans le produit – la valeur symbolique
	Annexe 11 : Régression linéaire simple de la variable Implication du consommateur dans le produit – le risque perçu
	Annexe 12 : Régression linéaire multiple avec la variable Implication dans la recommandation et la persuasion de la recommandation
	Annexe 13 : Modération de l’implication du consommateur dans la recommandation
	Annexe 14 : Modération de la persuasion de la recommandation
	Annexe 15 : Régression linéaire de l’activité du consommateur en ligne après achat
	Annexe 16 : statistique descriptives

