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Résumé

L’intégration de I’'[Ag dans I’enseignement supérieur transforme les pratiques
pédagogiques tout en soulevant des enjeux éthiques. Cette premicre partie développe
le cadre théorique et méthodologique d’un modele explicatif de 1’adoption de I’IAg
dans le contexte universitaire tunisien et en valide le modele de mesure. Le modéle
propos¢ intégre les apports des cadres TAM, UTAUT, UTAUT?2 et TOE, enrichis par
les dimensions du risque pergu et de I’éthique. Une démarche quantitative hypothético-
déductive a été conduite auprés de 242 étudiants tunisiens, dont 221 utilisateurs
effectifs de I’TAg. Les données ont été analysées par modélisation par équations
structurelles PLS-SEM. Les résultats confirment la fiabilit¢ ainsi que la validité
convergente et discriminante des construits, fournissant une base empirique robuste
pour I’analyse du modeéle structurel. L’analyse des relations hypothétiques et de leurs
implications fera I’objet de la seconde partie de cette recherche.

Pour toute correspondance avec les auteurs : Mohamed Ali Bahrini; courriel :
mohamedalibahrini@gmail.com. Pour citer cet article : Bahrini, Mohamed Ali,
Soltani, Eya. 2026. « L’IA générative dans 1’enseignement supérieur tunisien -
Premiére partie: Les fondements entre transformation pédagogique et enjeux
éthiques » Journal of Ethics in Higher Education 8.2(2026): 29-58. DOI:
https://doi.org/10.26034/fr.jehe.2026.9709 © Les auteurs. CC BY-NC-SA 4.0.
Visitez : https://jehe.globethics.net




30 | Mohamed Ali Bahrini, Eya Soltani

1. Introduction

L’essor rapide de I’intelligence artificielle générative (IAg), inscrit dans une
dynamique plus large de développement de I’intelligence artificielle en
éducation, contribue a transformer les pratiques pédagogiques, la conception
des cours et les modes d’apprentissage dans I’enseignement supérieur
(Dwivedi et al. 2023 ; Zawacki-Richter et al. 2019). Dans ce contexte, les
universités cherchent a intégrer des outils susceptibles d’améliorer I’ efficacité
pédagogique, de renforcer 1’engagement des étudiants et de soutenir
I’innovation éducative. Des études récentes montrent que I’intégration
d’outils d’intelligence artificielle dans les environnements universitaires est
associée a une augmentation de I’engagement étudiant (Ezeoguine/Eteng-
Uket 2024) et peut favoriser des pratiques pédagogiques plus innovantes
lorsque leur usage est ancré dans des dispositifs pédagogiques adaptés
(Noroozi 2025), tout en contribuant & des améliorations de ’enseignement et
de I’apprentissage lorsqu’elle est structurée de maniére appropriée (Schmidt
et al. 2025).

Toutefois, malgré ces bénéfices potentiels, 1’adoption effective de
I’intelligence artificielle générative demeure hétérogéne dans 1’enseignement
supérieur. Cette hétérogénéité s’explique par D’interaction de facteurs
individuels, organisationnels et environnementaux (Venkatesh et al. 2003;
Tornatzky/Fleischer 1990), ainsi que par des risques pergus susceptibles de
freiner I’'usage réel de ces technologies, notamment en termes de perte de
contrdle sur les apprentissages, de fiabilité des productions, d’enjeux éthiques
et de confidentialit¢ des données (Ameen et al. 2021 ; Pramjeeth /Ramgovind
2024). La littérature récente met ainsi en évidence un intérét croissant pour
I’'TAg dans les recherches en éducation, tout en soulignant des défis
pédagogiques, éthiques et pratiques qui influencent directement les modalités
d’appropriation et d’usage de ces technologies (Lee et al. 2025).

Dans ce cadre, les modéles classiques d’adoption technologique, mobilisés
de maniére isolée, peuvent apparaitre limités pour expliquer les
comportements d’intention d’usage et d’ usage effectif de I'TAg, caractérisée
par un niveau élevé d’autonomie, d’automatisation et d’incertitude. Des
travaux récents plaident en faveur d’une articulation de cadres théoriques
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complémentaires, notamment le Technology Acceptance Model (TAM),
I’ Unified Theory of Acceptance and Use of Technology (UTAUT/UTAUT2)
et le cadre Technology-Organization-Environment (TOE), afin de mieux
appréhender la complexité des mécanismes d’adoption dans des
environnements numériques avancés (Aboura 2025 ; Khlaif et al. 2024 ;
Grani¢ 2025). Cette approche intégrative est particuliérement pertinente dans
le champ éducatif, ou les compétences numériques des utilisateurs et le
soutien organisationnel jouent un réle central comme déterminants directs de
I’appropriation des technologies émergentes (Venkatesh et al. 2003 ;
Venkatesh et al. 2012 ; Hatlevik/ Christophersen 2013 ; Dringd Horvath et
al. 2025). Au-dela de leurs effets directs sur I’adoption et 1’usage des
technologies, ces variables peuvent également étre envisagées, dans une
perspective exploratoire, comme susceptibles d’exercer un rdle de
modération.

S’inscrivant dans cette perspective, la présente étude propose un modéle
conceptuel intégratif combinant le TAM, 'UTAUT/UTAUT2 et le cadre
TOE, enrichi par le modéle des risques percus, tel que proposé par
Featherman et Pavlou (2003), ainsi que par des considérations éthiques. Ce
modeéle intégre également des variables modératrices clés, en particulier les
compétences numériques des étudiants et le soutien organisationnel pergu,
afin de mieux appréhender la maniére dont ces facteurs influencent les
mécanismes sous-jacents a I’intention d’adoption et a 1'usage effectif de
I'intelligence artificielle générative dans 1’enseignement supérieur. Il vise
ainsi a analyser de maniére systématique les déterminants de 1’intention
d’adoption et de I’usage effectif de I’intelligence artificielle générative par les
étudiants de D’enseignement supérieur, en offrant un cadre explicatif
empirique susceptible de contribuer a 1’avancement des travaux sur
I’adoption des technologies éducatives avancées et d’éclairer les décisions
institutionnelles.

Compte tenu de ces considérations, plusieurs objectifs spécifiques ont été
retenus :

— Identifier les facteurs cognitifs et perceptuels influencant
I’intention d’usage des outils d’TAg.
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— Examiner les dimensions organisationnelles, technologiques et
environnementales qui conditionnent leur adoption au sein des
institutions universitaires.

— Evaluer linfluence des risques pergus, des compétences
numériques et des considérations éthiques, notamment la
transparence, la responsabilité, I’équité et les pratiques d’usage
responsable, sur I’adoption et I’'usage effectif de I'IAg.

— Proposer un modéle conceptuel intégratif, articulant les apports
théoriques de TAM, UTAUT, UTAUT2, du cadre TOE et du
modeéle du risque pergu, tout en intégrant la dimension éthique.

Cette réflexion conduit a formuler la question de recherche suivante :
Quels sont les déterminants individuels, organisationnels, technologiques,
perceptuels et éthiques qui influencent I'intention d’usage et ['usage effectif
de lintelligence artificielle générative par les étudiants dans [’enseignement
superieur Tunisien ?

Afin d’apporter une réponse approfondie, plusieurs questions spécifiques
seront examinées :

— Comment les facteurs issus de TAM/UTAUT/UTAUT2
influencent-ils I’intention d’usage ?

— Dans quelle mesure les facteurs institutionnels du cadre TOE
affectent-ils 1’adoption ?

— Quel est I'impact des risques pergus sur I’intention d’usage ?

— Dans quelle mesure les compétences numériques modérent-elles
les effets pergus des risques ?

— Comment les considérations éthiques influencent-elles 1’intention
d’usage et ’'usage effectif de I'TAg ?

— Comment ces différents facteurs convergent-ils pour expliquer
I’usage effectif ?

Sur la base de ces considérations théoriques, les hypothéses de recherche sont
formulées de maniére structurée. Pour y répondre, cette étude adopte une
approche hypothético-déductive fondée sur la mobilisation conjointe de
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modéles théoriques majeurs, intégrés dans un cadre conceptuel
multidimensionnel.

Dans cette perspective, la présente recherche se structure en deux parties
complémentaires présentées a travers deux articles, selon une progression
logique allant de la construction du cadre conceptuel a I’interprétation des
résultats empiriques et a leurs implications. Cette premicre partie établit les
bases théoriques et méthodologiques de la recherche. Elle propose une revue
approfondie de la littérature mobilisant les principaux modéeles explicatifs de
I’adoption technologique, notamment le TAM, 'UTAUT, ’'UTAUT?2 et le
TOE, enrichis par les approches du risque pergu et des enjeux éthiques liés a
I’IA générative. Elle présente ensuite la démarche méthodologique retenue
ainsi que 1’évaluation rigoureuse du modéle de mesure.

Les relations hypothétiques, leur interprétation ainsi que leurs implications
théoriques et pratiques sont développées dans la seconde partie consacrée a la
discussion des résultats empiriques.

2. Revue de littérature

2.1. Conceptualisation et impacts pédagogique de I’IA générative

L’intelligence artificielle générative (IAg) désigne des systémes capables de
produire, transformer ou adapter des contenus pédagogiques a partir
d’instructions utilisateur, dites prompts, permettant une interaction homme-
machine orientée vers la génération de contenus éducatifs (Abu Safi/Al
Qudah 2024 ; Qian 2025). Dans I’enseignement supérieur, ces technologies
forment un ensemble d’outils techno-pédagogiques en structuration
progressive, couvrant un continuum d’applications allant des agents
conversationnels pour la production académique (E1 Messaoudi et al. 2025 ;
Ding et al. 2025 ; Riahi 2024) aux systémes d’apprentissage adaptatif et de
tutorat intelligent orientés vers la personnalisation des parcours (Faouzi et al.
2025 ; Luo et al. 2025 ; Tahir et al. 2024 ; Huang et al. 2021).

Sur le plan fonctionnel, I’intégration de 1’IAg engendre des effets
pédagogiques globalement positifs. Les travaux empiriques soulignent
notamment une amélioration pergue de la clarté, de la structuration et de la
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qualité linguistique des productions étudiantes (El Messaoudi et al. 2025),
ainsi qu’un gain de temps et une utilité accrue. Ces résultats sont corroborés
par des revues de la littérature rapportant, dans plusieurs études recensées, des
effets positifs de I’[A sur la performance académique et I’engagement des
apprenants (Crompton/Burke 2023). Par ailleurs, une méta-analyse récente
portant sur 68 études confirme un effet positif modéré de I'lAg générative sur
les apprentissages (SMD = 0,45), les effets étant particulierement marqués
sur ’engagement comportemental, la motivation et ’autorégulation (Han et
al. 2025).

Au-dela de la simple production de contenu, I’'IAg favorise 1’apprentissage
autorégulé et la résolution de problémes, notamment dans les dispositifs
adaptatifs qui ajustent dynamiquement les parcours aux besoins des
apprenants (Du Plooy et al. 2024 ; Faouzi et al. 2025). Dans des domaines
tels que I’enseignement des sciences, ces technologies peuvent favoriser une
meilleure compréhension conceptuelle, a condition qu’elles soient alignées
avec les objectifs pédagogiques et les approches didactiques appropriées
(Almasri 2024). Ainsi, 'TAg s’affirme comme un levier de transformation
majeur, bien que son efficacité demeure conditionnée par les compétences
numériques et le sens critique des étudiants face aux enjeux éthiques de ces
outils.

2.2. Modéles théoriques d’adoption des technologies

L’analyse de I’adoption de I’IAg dans I’enseignement supérieur mobilise
plusieurs cadres théoriques complémentaires issus de la littérature sur
I’acceptation des technologies. Elle s’appuie notamment sur les modéles
TAM, UTAUT, UTAUT2, le cadre TOE ainsi que le modéle des risques
percus afin d’examiner les principaux facteurs explicatifs de leur adoption
dans le contexte de I’IA générative.

Dans cette perspective, le Technology Acceptance Model (TAM) constitue un
socle théorique fondamental en identifiant I"utilité per¢ue (PU) et la facilité
d’utilisation per¢ue (PEOU) comme déterminants centraux de I’intention
d’usage (Davis 1989). Ces dimensions restent particulierement pertinentes
dans le contexte de 1’IAg, ou I’adoption dépend étroitement des bénéfices
percus en termes de performance académique, de gain de temps et
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d’amélioration de la qualité des productions, ainsi que de la simplicité
d’interaction avec les outils (Ouzif et al. 2025 ; Aboura 2025). En outre, la
littérature souligne que, malgré la diffusion rapide des technologies d’IAg
dans 1’éducation, les validations empiriques systématiques de leur valeur
pédagogique demeurent encore limitées, ce qui renforce la pertinence du
recours & des modeles éprouvés comme le TAM (Zawacki-Richter et al.
2019).

Dans cette logique, 'utilit¢ pergue peut étre assimilée a la performance
attendue, tandis que la facilit¢ d’utilisation renvoie a I’effort requis,
permettant ainsi d’articuler directement TAM avec les modéles plus récents.
Sur cette base, il est attendu que 1'utilité pergue et la facilité d’utilisation
influencent positivement I’intention d’usage (H1, H2).

HI : lutilité per¢ue (PU) influence positivement [’intention d utiliser [’IA
générative

H2 : La facilit¢ d’utilisation per¢ue ou [’effort attendu (EE) influence
positivement I'intention d 'usage de '[Ag.

Dans le prolongement de cette approche, la Unified Theory of Acceptance and
Use of Technology (UTAUT) enrichit I’analyse en intégrant des déterminants
sociaux et organisationnels, notamment l’influence sociale (SI) et les
conditions facilitatrices (FC) (Venkatesh et al. 2003). Ces facteurs traduisent
respectivement le role des normes sociales, des pairs et des enseignants, ainsi
que la disponibilité des ressources techniques et organisationnelles
nécessaires a |'usage effectif des technologies. Dans les contextes
universitaires, en particulier dans les régions africaines et MENA, ces
dimensions apparaissent déterminantes, les politiques institutionnelles, le
soutien organisationnel et les dynamiques sociales structurent fortement
I’appropriation des outils numériques (Alalwan et al. 2017 ; Awwad/Al-
Majali 2015 ; Jenfi et al. 2024).

Dans cette perspective, I’influence sociale est susceptible de renforcer
I’intention d’usage (H3). Conformément aux modéles d’acceptation
technologique, cette intention comportementale constitue ensuite le
déterminant proximal de 1'usage effectif des technologies (Venkatesh et al.
2003 ; Venkatesh et al. 2012), un constat confirmé dans le contexte de 'TAg
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ou une intention €levée se traduit par un usage plus fréquent et intégré dans
les pratiques académiques (Pramjeeth/Ramgovind, 2024). Des lors, les
conditions facilitatrices, en interaction avec I’intention comportementale,
contribuent directement a I’'usage effectif des technologies (H11, H12), tandis
que I’intention joue un rdle médiateur central entre les déterminants sociaux
et I’usage réel.

H3 : L’influence sociale (SI) affecte positivement l'intention d 'usage de I'1Ag.
HI1 : Les conditions facilitatrices (FC) influencent positivement [ 'usage réel
de lI'lAg.

H12 : L’intention d utilisation influence positivement [ 'usage réel de I'[Ag.

Par ailleurs, I’extension UTAUT2 permet d’approfondir la compréhension
des mécanismes d’usage en introduisant des dimensions expérientielles et
comportementales, notamment la motivation hédonique (HM) et I’habitude
(HB) (Venkatesh et al. 2012). Ces variables sont particuliérement pertinentes
dans le cas de I'TAg, ou I’interaction avec les outils peut générer a la fois un
intérét intrinséque et une utilisation répétée conduisant a des routines d’usage.
Des travaux récents montrent que 1’adoption d’outils tels que ChatGPT est
favorisée non seulement par leur utilité fonctionnelle, mais aussi par leur
caractére intuitif et engageant, ce qui facilite leur intégration dans les
pratiques académiques quotidiennes (El Messaoudi et al. 2025 ; Didi 2025).
Ainsi, la motivation hédonique et I’habitude apparaissent comme des
déterminants positifs de I’intention d’usage (H4, HS).

H4 : La motivation hédonique (HM) influence positivement [’intention
d’usage de I'IAg.
H5 : L habitude (HT) influence positivement ['intention d 'usage de I'IAg.

En complément de ces approches centrées sur 1’individu, le modéle
Technological-Organizational-Environmental ~ (TOE)  introduit  une
perspective institutionnelle essentielle en considérant les dimensions
technologique, organisationnelle et environnementale de [’adoption
(Tornatzky/Fleischer 1990). Ce cadre met en évidence le réle de la maturité
technologique, du soutien organisationnel et de la pression environnementale
dans la diffusion des innovations. Dans les contextes éducatifs des pays
émergents, ces facteurs apparaissent particuliérement critiques, 1’adoption de
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I'IAg dépendant fortement de la disponibilit¢ des infrastructures, des
politiques institutionnelles et des dispositifs de formation (Huang et al.
2021 ; Mollel 2025 ; Pramjecth/Ramgovind 2024).

En ce sens, la maturité technologique, le soutien organisationnel et la pression
environnementale sont susceptibles d’influencer positivement 1’intention
d’adoption (HS, H9, H10). De plus, la littérature récente souligne que le
soutien organisationnel peut jouer un réle modérateur en renforgant 1’effet de
la facilité d’utilisation sur I’intention d’usage (H14), en réduisant les barriéres
percues et en facilitant I’appropriation des technologies (Khlaif et al. 2024 ;
Feng et al. 2025).

HS8 : La maturité technologique (TR) influence positivement [’intention
d’usage.

HY : Le soutien organisationnel (OS) influence positivement [’intention
d’usage.

HI0: La pression environnementale (ENV) influence positivement
lintention d’usage.

HI14 : Le soutien organisationnel (OS) modere la relation entre la facilité
percue d utilisation ou l'effort attendu (EE) et ['intention d'usage (Bl), en
influengant la force de cette relation.

Enfin, le modéle des risques percus compléte ce cadre en intégrant les freins
psychologiques et cognitifs a I’adoption (Featherman /Pavlou 2003). Dans le
contexte de I’'TAg, ces risques concernent notamment la fiabilité des contenus
générés, les biais algorithmiques, la dépendance cognitive, les perceptions
sociales négatives et les enjeux liés a la confidentialité des données (Zawacki-
Richter et al. 2019 ; Pramjeeth/Ramgovind 2024 ; Chauhan/Dutta 2025). Ces
dimensions peuvent limiter I’intention d’usage, méme lorsque les bénéfices
fonctionnels sont reconnus, ce qui justifie I’hypothése d’un effet négatif des
risques pergus sur ’intention d’adoption (H6).

H6 : Les risques percus (PR) influencent négativement ['intention d 'usage.

Dans I’ensemble, I’articulation de ces différents modéles permet de proposer
un cadre conceptuel robuste, combinant les dimensions individuelles, sociales
et institutionnelles de I’adoption technologique. Une telle approche permet de
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dépasser les limites des modeles utilisés isolément et offre une lecture plus
fine des mécanismes sous-jacents a I’acceptation et a I'usage des technologies
émergentes, en particulier dans le contexte de I'TAg.

2.3. Enjeux éthiques et responsabilité dans ’adoption de I’'TAg

Dans le prolongement des modéles d’acceptation technologique, les
considérations éthiques apparaissent comme une dimension essentielle pour
comprendre I’adoption de I'IAg dans I’enseignement supérieur. En effet, au-
dela des bénéfices fonctionnels et des déterminants cognitifs, I’usage de ces
technologies souléve des enjeux normatifs susceptibles d’influencer
significativement les comportements des étudiants.

Plus précisément, les préoccupations éthiques liées au risque de plagiat, a la
fraude académique, au manque de transparence algorithmique ou a I’'usage
non conforme aux régles institutionnelles constituent des facteurs
susceptibles de freiner ’adoption de I’'TAg. La littérature récente souligne que
la prise de conscience de ces enjeux peut réduire ’intention d’usage, en
particulier dans des contextes ou les cadres réglementaires et les politiques
universitaires restent encore ambigus ou insuffisamment formalisés
(Chaudhry/Kazim 2021 ; Joudieh et al. 2024 ; Pramjeeth/ Ramgovind, 2024).

Dans cette perspective, les préoccupations éthiques ne se limitent pas a des
considérations abstraites, mais influencent directement la confiance accordée
aux technologies ainsi que ’engagement des étudiants dans leur utilisation.
En générant des incertitudes quant a la 1égitimité et a ’acceptabilité des
pratiques associées a I’IAg, elles peuvent freiner I’appropriation des outils et
limiter leur intégration dans les activités académiques.

Dans ce contexte, les enjeux de gouvernance éthique apparaissent centraux.
L’intégration responsable de 1'lAg requiert la mise en place de cadres
institutionnels transparents, combinant supervision humaine, explicabilité
algorithmique et dispositifs d’audit, afin de garantir le respect des normes
académiques et de renforcer la confiance des utilisateurs (Chaudhry/Kazim
2021 ; Luckin et al. 2022). A cet égard, la Commission Européenne souligne
que:
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c Une intelligence artificielle digne de confiance doit
étre a la fois conforme au droit, éthique et robuste
(la Commission européenne 2019 : 2).

Ainsi, I’adoption de I'TAg dans I’enseignement supérieur doit s’inscrire dans
une logique d’équilibre entre innovation pédagogique et exigences éthiques,
condition essentielle a une transformation durable et responsable des
pratiques éducatives.

Des lors, les préoccupations éthiques peuvent étre conceptualisées comme un
déterminant négatif spécifique de ’intention d’adoption, complémentaire aux
risques pergus. Leur prise en compte permet d’enrichir I’analyse en intégrant
une dimension normative essentielle dans les environnements éducatifs, ou
les enjeux d’intégrité¢ académique et de responsabilité sont particuliérement
déterminants. Sur cette base, il est théoriquement cohérent de proposer
I’hypothése suivante :

H7 : Les préoccupations éthiques concernant l'usage de 1'lAg influencent
négativement [’intention des étudiants d utiliser ces outils.

2.4. Role modérateur des compétences numériques

Les compétences numériques et informationnelles constituent un déterminant
transversal central dans 1’adoption et I'usage efficace de I'lAg dans
I’enseignement supérieur. En effet, elles permettent aux étudiants non
seulement d’interpréter et d’exploiter les contenus générés, mais également
d’en évaluer la pertinence et la fiabilité, contribuant ainsi a réduire I’effort
percu d’utilisation (EE), & atténuer les risques et a favoriser un usage a la fois
réfléchi et éthique des outils numériques (Sergeeva et al. 2025 ; Ranieri et al.
2025 ; Abubakari 2025 ; Dwivedi et al. 2023 ; Khlaif et al. 2024 ; Aboura
2025).

Dans ce prolongement, la littératie informationnelle apparait comme une
composante essentielle de ces compétences, dans la mesure ou elle renvoie a
la capacité des étudiants a rechercher, vérifier et critiquer I’ information. Cette
aptitude est particuliérement déterminante dans un environnement marqué
par la production automatisée de contenus, puisqu’elle permet de détecter les
biais algorithmiques, d’identifier les erreurs et d’ajuster les productions aux
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exigences académiques (Aboura 2025 ; Khlaif et al. 2024 ; Chaudhry et al.
2022; Zhai et al. 2023). A cet égard, la maitrise des techniques de formulation
des requétes [prompting], le choix approprié des outils d’IAg et la validation
critique des résultats générés s’imposent comme des compétences clés. Leur
développement suppose, toutefois, la mise en place de dispositifs de
formation pratiques ainsi qu’un accompagnement pédagogique structuré
(Mollel 2025 ; Achili/Zerrouki 2024).

Par ailleurs, la littérature récente met en évidence que I’intégration de I'lAg
dans les environnements d’apprentissage, lorsqu’elle est accompagnée de
compétences numériques adéquates, est associée a une amélioration des
résultats académiques et de la valeur pédagogique des dispositifs éducatifs
(Faouzi et al. 2025 ; Ranieri et al. 2025). En particulier, les systémes adaptatifs
basés sur I’TAg permettent de personnaliser les parcours d’apprentissage en
fonction des besoins et des profils des étudiants, optimisant ainsi leurs
performances et leur engagement.

Dans une perspective plus analytique, ces compétences ne se limitent pas a
un rdle direct, mais peuvent également jouer un réle modérateur dans le
processus d’adoption. En effet, plusieurs travaux montrent qu’un niveau élevé
de compétences numériques permet de réduire 1’impact négatif des risques
pergus sur I’intention d’adoption, en renforgant la capacité des étudiants a
comprendre, contrdler et encadrer ['usage des technologies (Aboura 2025 ;
Sergeeva et al. 2025 ; Ranieri et al. 2025). D¢s lors, le développement de ces
compétences apparait comme un levier stratégique majeur pour maximiser
les bénéfices de I’'TAg tout en limitant les freins psychologiques, cognitifs et
éthiques associés. Sur cette base, il est théoriquement cohérent de proposer
I’hypothése suivante :

H13 : Les compétences numériques moderent négativement [ effet des risques
pergus sur lintention d usage.
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2.5. Intention d’usage et usage effectif

Conformément aux modeles d’acceptation technologique, I’intention
comportementale constitue le déterminant principal de I'usage effectif des
technologies (Venkatesh et al. 2003 ; Venkatesh et al. 2012). Dans le contexte
de I'lAg, les études empiriques confirment que les étudiants ayant une
intention d’usage élevée adoptent ces outils de maniére plus fréquente et plus
intégrée dans leurs pratiques académiques (Pramjeeth/Ramgovind 2024).
De ce fait, l'intention agit ainsi comme un mécanisme central de
transformation des perceptions en comportement réel. Elle occupe une
position médiatrice entre les déterminants cognitifs, sociaux et institutionnels
et I'usage effectif des technologies. Sur cette base, il est proposé que
I’intention d’usage influence positivement "utilisation réelle de I'TAg (H12).

Le modeéle conceptuel proposé adopte une approche intégrative articulant des
déterminants individuels, organisationnels et éthiques afin d’analyser de
maniére cohérente 1’adoption de I'lAg dans I’enseignement supérieur
tunisien. Fondé sur la combinaison des cadres TAM, UTAUT/UTAUT2 et
TOE, enrichie par les risques pergus et les préoccupations éthiques, il
structure quatorze hypothéses (H1-H14) autour de trois dimensions : facteurs
individuels, conditions institutionnelles et freins psychosociaux. Dans cette
configuration, I’intention comportementale joue un réle pivot en tant que
variable médiatrice reliant les perceptions a 'usage effectif. Le modele
intégre deux modérateurs clés : les compétences numériques et
informationnelles, qui sont susceptibles d’atténuer 1’effet des risques pergus
sur I’intention d’usage, et le soutien organisationnel, qui est susceptible de
renforcer ’impact de la facilité d’utilisation pergue sur I’intention d’usage.

Des lors, ce cadre propose une modélisation robuste combinant effets directs,
médiateurs et modérateurs, et constitue une base analytique solide pour le test
empirique et ’analyse des dynamiques d’appropriation de I'TAg en contexte
universitaire tunisien.

Journal of Ethics in Higher Education 8(2026)



42 | Mohamed Ali Bahrini, Eya Soltani
Figure 1: Le modele conceptuel
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3. Méthodologie de la recherche

3.1. Le design de I’étude

Cette recherche adopte un design quantitatif fondé sur une approche
hypothético-déductive visant a tester empiriquement le modéle conceptuel
proposé. Les données ont été collectées au moyen d’un questionnaire
structuré administré aupres d’étudiants de I’enseignement supérieur tunisien,
puis analysées a 1’aide de la modélisation des équations structurelles par la
méthode PLS-SEM, particuliérement adaptée a I’évaluation de modéles
complexes intégrant des relations directes, médiatrices et modératrices.
Ce dispositif méthodologique permet d’examiner simultanément les
déterminants de I’intention d’usage et de 'usage effectif de 1’intelligence
artificielle générative, tout en assurant la robustesse des résultats et la validité
du modele proposé.
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3.2. Description de I’échantillon et du protocole de collecte des données

L’échantillon de I’étude comprend 242 étudiants, dont 221 utilisateurs
effectifs de I'Ag retenus pour I’analyse PLS-SEM apre¢s filtrage préalable.
Cette taille d’échantillon dépasse les recommandations de Hair et al. (2022),
assurant une puissance statistique satisfaisante ainsi que la robustesse des
estimations du modele. L’étude repose sur un échantillonnage non
probabiliste combinant convenance et boule de neige, particulierement adapté
aun contexte exploratoire d’adoption d une technologie émergente, bien qu’il
implique des limites en termes de biais de sélection et de généralisation.

Les critéres d’inclusion retenus concernaient exclusivement des étudiants
agés de 18 ans ou plus, inscrits dans un établissement d’enseignement
supérieur en Tunisie. Les répondants ont ensuite ét¢ distingués entre
utilisateurs et non-utilisateurs de I'lAg, les analyses étant centrées sur les
utilisateurs effectifs. Le recrutement des participants a été réalisé¢ via des
canaux numériques académiques (emails institutionnels, plateformes
pédagogiques et réseaux sociaux étudiants), accompagnés d’un message
précisant les objectifs de la recherche, les conditions d’éligibilité et le
caractére volontaire de la participation.

Un pré-test du questionnaire a été conduit auprés d’un petit échantillon (10
étudiants) afin d’évaluer la clarté des items, la compréhension des construits
mobilisés et 1a durée de passation. Les retours obtenus ont permis d’apporter
des ajustements mineurs de formulation, sans altérer la structure conceptuelle
du modele.

Par ailleurs, certains biais potentiels ont ét¢ identifiés, notamment un biais
d’auto-sélection, les étudiants familiers avec I'TAg étant plus enclins a
participer, ainsi qu’un biais de désirabilité sociale susceptible d’influencer les
réponses. Ces biais ont ét¢ atténués par I’anonymat du questionnaire et la
formulation neutre des items, et ont été pris en compte dans I’interprétation
des résultats.

Enfin, D’étude respecte les principes éthiques de la  recherche.
Un consentement éclairé a été présenté en introduction du questionnaire,
précisant les objectifs, la durée, le caractére volontaire de la participation, le
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droit de retrait et 1’usage scientifique des données. Les données ont été
collectées de maniére anonyme, sans enregistrement d’informations
personnelles, stockées de facon sécurisée et utilisées exclusivement a des fins

de recherche, avec obtention des autorisations institutionnelles requises.

3.3. Tableaux des variables de mesure et hypothéses associées

Le modéele conceptuel s’appuie sur une structuration en trois niveaux :

— Les variables principales et les hypothéses associées

— Les effets modérateurs permettant de capturer les interactions entre
les construits
— Les variables de contrdle visant a neutraliser les effets liés aux

caractéristiques individuelles.

Tableau 1: Variables principales du modele et hypothéses associées

technique des outils

Variable / Définition Items | Hypothése
abréviation synthétique associée
Utilité percue (PU) | Perception que I'TAg 4 H1:PU —
améliore la BI
performance
académique
Effort attendu (EE) | Perception que I’'usage | 3 H2:EE —
de I’'TAg demande peu BI
d’effort
Influence sociale Influence percue des 3 H3:SI—
(ST) enseignants, pairs et BI
institution
Motivation Plaisir, intérét et 3 H4 : HM
hédonique (HM) satisfaction procurés — BI
Habitude (HB) Usage routinier des 3 HS5:HB —
outils BI
Risques pergus Craintes liées aux 6 H6 : PR—
(PR) erreurs, biais ou BI (-)
plagiat.
Ethique pergue Respect des régles et 4 H7:
(ETH) normes éthiques ETH— BI
institutionnelles &)
Préparation Disponibilité, qualité 3 H8: TR —
technologique (TR) | et adéquation BI
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Soutien Formation, assistance 3 H9:0S —

organisationnel(OS) | et accompagnement BI

Pression Exigences, normes 4 H10 : ENV

environnementale institutionnelles et — BI

(ENV) disciplinaires

Conditions Ressources, assistance | 3 HI11 : FC

facilitantes (FC) et disponibilité des — UR
outils.

Compétences Capacité a évaluer, 3 Modérateur

numériques (DC) vérifier et utiliser : atténue
I’information PR — BI
numérique (H13)

Intention d’usage Volonté d’utiliser 3 HI12 : BI

(BD) I’IAg dans les activités — UR
académiques

Usage réel (UR) Usage effectif et 4 Variable
observé des outils dépendante
d’IAg finale

Source : Elaboration propre

Tableau 2 : Variables modératrices du modéle conceptuel

Modérations Abréviation | Role modérateur attendu
Modération des DCx PR Modére PR — BI (H13),
Compétences atténue ’effet négatif du
numériques risque percu sur I’intention
d’usage
Modération du OS x EE Modére EE — BI (H14),
soutien renforce I’effet de la facilité
organisationnel percue sur 'intention d’usage

Source: Elaboration propre

Tableau 3: Variables de contréle du modéle conceptuel

Variable de Justification
controéle
Age Peut influencer 1’aisance numérique, I’expérience

technologique et les attitudes vis-a-vis de I'TAg.
Les utilisateurs plus jeunes adoptent souvent plus
rapidement les technologies émergentes.

Sexe Peut affecter les perceptions de risque, de
confiance technologique et de facilité
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d’utilisation. Plusieurs études montrent des
différences dans 1’adoption des technologies
selon le genre.

Niveau d’études

Reflete la maturité académique, 1’expérience
méthodologique et les compétences numériques
générales, pouvant influencer I'usage de I'lAg.

d’utilisation des
outils d’TAg

Discipline Certaines disciplines (informatique, ingénierie,

enseignée économie, etc.) mobilisent davantage I’IAg,
disposent d’une culture numérique plus forte et
favorisent des usages plus fréquents et plus
avances.

Fréquence Indique le degré d’exposition et de familiarité

avec I’'IAg. Une utilisation plus fréquente est
généralement associée a une meilleure maitrise,
une confiance accrue et une adoption plus élevée.

Source : Elaboration de I'auteur

4. Evaluation du modéle de mesure

L’évaluation du modéle de mesure a été réalisée conformément aux

recommandations de la méthode PLS-SEM, en examinant successivement la

fiabilité des indicateurs, la validité convergente et la validité discriminante.

4.1. Fiabilité des indicateurs (Outer Loadings)

Tableau 4 : Les loadings externes

Facteur Items Charges Exceptions
factorielles (min—
max)
BI BI1-BI3 0,826 — 0,874 —
DC DC1-DC3 0,844 — 0,894 —
EE EE1-EE3 0,908 — 0,917 EE2
supprimé
ENV ENVI-ENV4 | 0,697 - 0,862 ENV3 =
0,697
ETH ETHI-ETH4 | 0,817-0,892 —
FC FC1-FC3 0,649 — 0,893 FC2=0,649
HB HB1-HB3 0,853 - 0,879 —
HM HM1-HM3 0,826 — 0,894 —
oS 0S1-0S3 0,787 — 0,947 —
PR PR1-PR6 0,766 — 0,848 —

Journal of Ethics in Higher Education 8(2026)



“L’IA générative dans I’enseignement supérieur tunisien - Premiére partie” | 47

PU PU1-PU4 0,825 -0,851 —

SI S11-S13 0,769 — 0,828 —

TR TR1-TR3 0,756 — 0,899 —

UR URI1-UR4 0,785 -0,891 —

Interactions | — — OSxEE ;
DCxPR
(1.000)

Source : Resultats obtenus a [’aide de SmartPLS

L’analyse des loadings externes montre que la majorité des indicateurs
présentent des valeurs supérieures au seuil recommandé de 0,70, indiquant
une bonne fiabilité individuelle. Aprés suppression de I’item EE2 en raison
d’'un Jloading insuffisant, tous les indicateurs restants affichent des
contributions satisfaisantes & leurs construits respectifs. Quelques items
présentent des loadings 1égeérement inférieurs au seuil de 0,70 (notamment
ENV3 = 0,697 et FC2 = 0,649), mais ont été conservés compte tenu de leur
contribution théorique et du respect des autres criteres de validité.

4.2. Fiabilité interne et validité convergente

Tableau 5 : Fiabilité et validité convergente

Construit o de Cronbach CR AVE
BI 0.819 0.892 0.734
DC 0.838 0.903 0.756
EE 0.798 0.908 0.832
ENV 0.774 0.851 0.589
ETH 0.875 0.915 0.728
FC 0.742 0.848 0.655
HB 0.838 0.902 0.755
HM 0.832 0.899 0.749
OS 0.850 0.898 0.746
PR 0.889 0.915 0.642
PU 0.859 0.904 0.703
SI 0.726 0.845 0.645
TR 0.807 0.884 0.718
UR 0.867 0.910 0.716

Source : Résultats obtenus a l’aide de SmartPLS
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La fiabilité interne a été¢ évaluée a ’aide de I’alpha de Cronbach et de la
fiabilit¢ composite (rho-c). L’ensemble des construits présente des valeurs
supérieures au seuil de 0,70, confirmant une cohérence interne satisfaisante.
La validité convergente a été examinée via I’Average Variance Extracted
(AVE). Toutes les valeurs d’AVE sont supérieures a 0,50, indiquant que
chaque construit explique plus de 50 % de la variance de ses indicateurs.

4.3. Validité discriminante des construits

Critere de Fornell-Larcker

La validité discriminante a été vérifiée a I’aide du critére de Fornell-Larcker.
Les résultats indiquent que, pour chaque construit, la racine carrée de ’AVE
est supérieure aux corrélations avec les autres construits, confirmant ainsi une
distinction adéquate entre les concepts. Certaines corrélations relativement
¢élevées ont été observées, notamment entre la motivation hédonique et
I"utilité pergue, ainsi qu’entre I’intention d’usage et 1’usage réel, mais ces
relations restent théoriquement cohérentes et ne remettent pas en cause la
validité¢ du modele.

Tableau 6 : Validité discriminante selon le critere de Fornell-Larcker

BI DC EE ENV ETH FC HB HM OS PR PU SI TR UR
BI  0.857 0.442 0.514 0.349 0.522 0.389 0.532 0.575 0.094 0.325 0.556 0.521 0.479 0.685
DC 0.442 0.869 0.346 0.239 0.584 0.312 0.322 0.472 0.117 0.465 0.380 0.342 0.399 0.359
EE 0.514 0.346 0.912 0.300 0.369 0.378 0.544 0.567 0.125 0.305 0.646 0.529 0.521 0.455
ENYV 0.349 0.239 0.300 0.767 0.306 0.385 0.296 0.470 0.641 0.131 0.392 0.451 0.506 0.426
ETH 0.522 0.584 0.369 0.306 0.853 0.367 0.306 0.452 0.116 0.466 0.447 0.371 0.430 0.435
FC 0.389 0.312 0.378 0.385 0.367 0.809 0.336 0.467 0.311 0.117 0.352 0.385 0.467 0.478
HB 0.532 0.322 0.544 0.296 0.306 0.336 0.869 0.576 0.173 0.328 0.536 0.505 0.481 0.546
HM 0.575 0.472 0.567 0.470 0.452 0.467 0.576 0.865 0.215 0.427 0.705 0.581 0.560 0.625
OS 0.094 0.117 0.125 0.641 0.116 0.311 0.173 0.215 0.864 -0.100 0.156 0.229 0.345 0.230
PR 0.325 0.465 0.305 0.131 0.466 0.117 0.328 0.427 -0.100 0.802 0.407 0.307 0.202 0.276
PU 0.556 0.380 0.646 0.392 0.447 0.352 0.536 0.705 0.156 0.407 0.838 0.556 0.551 0.543
SI 0.521 0.342 0.529 0.451 0.371 0.385 0.505 0.581 0.229 0.307 0.556 0.803 0.480 0.496
TR 0.479 0.399 0.521 0.506 0.430 0.467 0.481 0.560 0.345 0.202 0.551 0.480 0.848 0.545
UR  0.685 0.359 0.455 0.426 0.435 0.478 0.546 0.625 0.230 0.276 0.543 0.496 0.545 0.846

Source : Résultats obtenus a [’aide de SmartPLS

Note : Les valeurs en diagonale représentent la racine carrée de I’AVE. Les
corrélations inter-construits sont présentées hors diagonale.

Ratio HTMT
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L’évaluation par le ratio Heterotrait-Monotrait (HTMT) confirme également
la validité discriminante. Toutes les valeurs sont inférieures au seuil de 0,90.
Les valeurs les plus élevées concernent :

— PU - HM=0,830

— OS < ENV=0,824

— BI+— UR=0,810
Ces résultats reflétent des proximités conceptuelles attendues sans
compromettre la distinction entre les construits.

Tableau 7 : Validité discriminante selon le critere de HTMT

BI DC EE ENV ETH FC HB HM OS PR PU SI TR UR
DC 0.533
EE 0.636 0.421
ENV 0.406 0.296 0.342
ETH 0.616 0.682 0.440 0.358
FC  0.466 0.392 0.457 0.504 0.441
HB 0.643 0.383 0.666 0.334 0.357 0.401
HM 0.695 0.563 0.692 0.562 0.526 0.565 0.687
OS 0.116 0.135 0.133 0.824 0.119 0.419 0.203 0.235
PR 0.375 0.532 0.366 0.168 0.519 0.138 0.384 0.491 0.103
PU 0.660 0.447 0.781 0.441 0.516 0.407 0.631 0.830 0.164 0.465
SI  0.670 0.429 0.687 0.566 0.458 0.479 0.643 0.743 0.278 0.368 0.699
TR 0.570 0.481 0.627 0.629 0.515 0.590 0.565 0.679 0.426 0.237 0.646 0.608
UR 0.810 0.418 0.548 0.499 0.497 0.563 0.643 0.731 0.253 0.310 0.627 0.622 0.638

Source : Résultats obtenus a ’aide de SmartPLS

Cross-loadings

L’analyse des cross-loadings montre que chaque indicateur charge plus
fortement sur son construit associé que sur les autres construits, confirmant la
validité discriminante au niveau des items.

Un cas limite a été observé pour I’item ENV1, dont la charge est proche de
celle du construit OS. Toutefois, cette différence reste marginale et n’affecte
pas la validité globale du modéle.
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4.4. Evaluation de la colinéarité du modéle structurel

Tableau 8 : VIF du modele structurel (Inner Model list)

Relation VIF

Bl — UR 1.179
FC — UR 1.179
DC — BI 1.845
DC x PR — BI 1.292
EE — BI 2.060
ENV — BI 2.393
ETH — BI 1.823
HB — BI 1.806
HM — BI 2.767
OS — BI 1.883
OS x EE — BI 1.166
PR — BI 1.617
PU — BI 2.639
SI — BI 1.870
TR — BI 2.126

Source : Resultats obtenus a [’aide de SmartPLS

La colinéarité a ét¢ évaluée a I’aide du Variance Inflation Factor (VIF). Les
résultats obtenus indiquent que toutes les valeurs de VIF sont inférieures au
seuil critique de 3, ce qui confirme 1’absence de problémes de multi-
colinéarité au sein du modele structurel. Les valeurs de VIF observées varient
entre 1.166 et 2.767, ce qui indique :

— Une absence totale de colinéarité problématique
— Une bonne indépendance des variables explicatives
— Une stabilité des estimations des coefficients de régression

Les valeurs les plus €levées concernent la motivation hédonique (HM — BI
= 2.767) et I'utilité percue (PU — BI = 2.639), ce qui reste largement en
dessous des seuils critiques et refléte une proximité conceptuelle attendue
dans les modéles d’acceptation technologique. Par ailleurs, les variables
d’interaction introduites pour tester les effets de modération (OS x EE et DC
x PR) présentent des niveaux de colinéarité tres faibles, confirmant la bonne
spécification des effets modérateurs. Ces résultats confirment que le modéle
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structurel ne souffre d’aucun probléme de multi-colinéarité. Les relations
estimées peuvent ainsi étre interprétées de maniére fiable, sans biais 1ié a une
redondance excessive entre les variables explicatives.

L’analyse du Variance Inflation Factor (VIF) pour ’outer model a été
effectuée afin de détecter toute multi-colinéarité entre les indicateurs de
chaque construit. Les résultats montrent que tous les items présentent des
valeurs de VIF inférieures a 5, la majorité étant comprise entre 1,3 et 2,7, ce
qui indique une faible redondance entre les items et une bonne diversité
d’information apportée par chaque indicateur. Seuls les items PRS et PR6
présentent des VIF légeérement supérieurs a 3,3, ce qui reste acceptable selon
les recommandations de SmartPLS et ne constitue pas un probléme critique
de multi-colinéarité. Les interactions modératrices (DC x PR et OS x EE)
présentent un VIF égal a 1, confirmant ’absence de colinéarité¢ dans les
variables modératrices. Ainsi, les résultats confirment que les indicateurs
mesurent de maniére distincte leurs construits respectifs, assurant la fiabilité
et la validité du mode¢le externe.

4.5. Conclusion du modéle de mesure

L’ensemble des résultats confirme la robustesse du modele de mesure. Les
indicateurs présentent une fiabilité satisfaisante, les construits démontrent une
validité convergente adéquate, et la validité discriminante est établie a travers
plusieurs critéres complémentaires (Fornell-Larcker, HTMT et cross-
loadings). Par ailleurs, I’absence de problémes de colinéarité renforce la
qualité¢ méthodologique du modele. Ces résultats permettent de conclure que
le modéle de mesure est adéquatement spécifié et peut €tre utilisé de maniére
fiable pour I’évaluation du mode¢le structurel.
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