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Résumé 
Dans le prolongement de la première partie de cette recherche, consacrée au 
développement du cadre conceptuel et à la validation du modèle de mesure, cette 
seconde partie analyse les résultats empiriques du modèle structurel. Les résultats 
attestent d’un pouvoir explicatif élevé (R²BI = 0,551 ; R²UR = 0,522). L’intention 
d’usage influence fortement l’usage réel (β = 0,588 ; p < 0,001), tandis que les 
conditions facilitantes exercent un effet positif significatif (β = 0,249 ; p < 0,001). 
Contrairement aux modèles classiques, l’utilité perçue et la facilité d’utilisation ne sont 
pas significatives. À l’inverse, l’éthique perçue (β = 0,244 ; p = 0,002), l’habitude (β = 
0,214 ; p = 0,008) et le soutien organisationnel (β = −0,181 ; p = 0,025) constituent des 
déterminants clés. L’effet modérateur du soutien organisationnel est également 
confirmé (β = 0,189 ; p = 0,005). Ces résultats révèlent un déplacement des 
déterminants de l’adoption vers des dimensions éthiques, comportementales et 
organisationnelles, avec d’importantes implications théoriques, managériales et 
sociétales. 
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1. Introduction 
L’essor rapide de l’intelligence artificielle générative (IAg), inscrit dans une 
dynamique plus large de développement de l’intelligence artificielle en 
éducation, contribue à transformer les pratiques pédagogiques, la conception 
des cours et les modes d’apprentissage dans l’enseignement supérieur 
(Dwivedi et al. 2023 ; Zawacki-Richter et al. 2019). Dans ce contexte, les 
universités cherchent à intégrer des outils susceptibles d’améliorer l’efficacité 
pédagogique, de renforcer l’engagement des étudiants et de soutenir 
l’innovation éducative. Des études récentes montrent que l’intégration 
d’outils d’intelligence artificielle dans les environnements universitaires est 
associée à une augmentation de l’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 à des améliorations de l’enseignement et 
de l’apprentissage lorsqu’elle est structurée de manière appropriée (Schmidt 
et al. 2025).  

Toutefois, malgré ces bénéfices potentiels, l’adoption effective de 
l’intelligence artificielle générative demeure hétérogène dans l’enseignement 
supérieur. Cette hétérogénéité s’explique par l’interaction de facteurs 
individuels, organisationnels et environnementaux (Venkatesh et al.  2003; 
Tornatzky/Fleischer 1990), ainsi que par des risques perçus susceptibles de 
freiner l’usage réel de ces technologies, notamment en termes de perte de 
contrôle sur les apprentissages, de fiabilité des productions, d’enjeux éthiques 
et de confidentialité des données (Ameen et al. 2021 ; Pramjeeth /Ramgovind  
2024). La littérature récente met ainsi en évidence un intérêt croissant pour 
l’IAg 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 modèles classiques d’adoption technologique, mobilisés 
de manière isolée, peuvent apparaître limités pour expliquer les 
comportements d’intention d’usage et d’usage effectif de l’IAg, 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), 
l’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 ; 
Granić 2025). Cette approche intégrative est particulièrement pertinente dans 
le champ éducatif, où les compétences numériques des utilisateurs et le 
soutien organisationnel jouent un rôle central comme déterminants directs de 
l’appropriation des technologies émergentes (Venkatesh et al. 2003 ; 
Venkatesh et al. 2012 ; Hatlevik/ Christophersen  2013 ; Dringó Horváth et 
al. 2025). Au-delà de leurs effets directs sur l’adoption et l’usage des 
technologies, ces variables peuvent également être envisagées, dans une 
perspective exploratoire, comme susceptibles d’exercer un rôle de 
modération. 

S’inscrivant dans cette perspective, la présente étude propose un modèle 
conceptuel intégratif combinant le TAM, l’UTAUT/UTAUT2 et le cadre 
TOE, enrichi par le modèle des risques perçus, tel que proposé par 
Featherman et Pavlou  (2003), ainsi que par des considérations éthiques. Ce 
modèle intègre également des variables modératrices clés, en particulier les 
compétences numériques des étudiants et le soutien organisationnel perçu, 
afin de mieux appréhender la manière dont ces facteurs influencent les 
mécanismes sous-jacents à l’intention d’adoption et à l’usage effectif de 
l’intelligence artificielle générative dans l’enseignement supérieur. Il vise 
ainsi à analyser de manière systématique les déterminants de l’intention 
d’adoption et de l’usage effectif de l’intelligence artificielle générative par les 
étudiants de l’enseignement supérieur, en offrant un cadre explicatif 
empirique susceptible de contribuer à l’avancement des travaux sur 
l’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 influençant 
l’intention d’usage des outils d’IAg. 
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 Examiner les dimensions organisationnelles, technologiques et 
environnementales qui conditionnent leur adoption au sein des 
institutions universitaires. 

 Évaluer l’influence des risques perçus, des compétences 
numériques et des considérations éthiques, notamment la 
transparence, la responsabilité, l’équité et les pratiques d’usage 
responsable, sur l’adoption et l’usage effectif de l’IAg. 

 Proposer un modèle conceptuel intégratif, articulant les apports 
théoriques de TAM, UTAUT, UTAUT2, du cadre TOE et du 
modèle du risque perçu, tout en intégrant la dimension éthique. 

Cette réflexion conduit à formuler la question de recherche suivante :  
Quels sont les déterminants individuels, organisationnels, technologiques, 
perceptuels et éthiques qui influencent l’intention d’usage et l’usage effectif 
de l’intelligence artificielle générative par les étudiants dans l’enseignement 
supérieur Tunisien ? 

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

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

 Dans quelle mesure les facteurs institutionnels du cadre TOE 
affectent-ils l’adoption ? 

 Quel est l’impact des risques perçus sur l’intention d’usage ? 
 Dans quelle mesure les compétences numériques modèrent-elles 

les effets perçus des risques ? 
 Comment les considérations éthiques influencent-elles l’intention 

d’usage et l’usage effectif de l’IAg ? 
 Comment ces différents facteurs convergent-ils pour expliquer 

l’usage effectif ? 

Cette seconde partie prolonge une recherche consacrée à l’adoption de 
l’intelligence artificielle générative dans l’enseignement supérieur tunisien et 
à ses implications en matière d’intégrité académique. Elle analyse le modèle 
structurel et interprète les résultats empiriques obtenus à l’aide de l’approche 
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PLS-SEM. Plus précisément, elle examine les relations structurelles entre les 
construits du modèle, évalue les hypothèses formulées dans le première partie 
et met en évidence les mécanismes d’adoption de l’intelligence artificielle 
générative dans le contexte universitaire tunisien. Les résultats sont discutés 
à la lumière de la littérature existante afin d’en dégager les implications 
théoriques, managériales et sociétales. Enfin, sont présentées les principales 
contributions de la recherche, ses limites ainsi que les perspectives de 
recherche futures. 

2. Discussion des résultats 

2.1. L’analyse descriptive des perceptions des étudiants 

Tableau 1: Synthèse des résultats descriptifs 
Variable / Question Modalité principale Effectifs 

(n) 
% 

Q1. Utilisation de 
l’IAG 

Oui 221 91,3 % 
Non 21 8,7 % 

Q2. Fréquence 
d’utilisation 

Occasionnellement / 
Souvent 

175 79,2 % 

Très souvent 20 9 % 
Q3. Outils utilisés ChatGPT 197 89,1 % 

Gemini 132 59,7 % 
Autres outils - < 22 % 

Q4. Finalités d’usage Résumé / Explication 
ou clarification du 
cours 

156 / 
135 

70,6 % / 
61,1 % 

Recherche 
documentaire / 
Reformulation de texte 

118/117 ≅53 % 

Correction linguistique 
/ Rédaction de texte 

76/72 ≅ 35 % 
/33 % 

Programmation/ codage 42 19% 
Génération multimédia 77 ≅ 35 % 

Q5. Utilité perçue 
(PU) 

Accord global élevé 
pour tous les items 

- > 69 %  

Q6. Facilité d’usage 
(EE) 

Accord global modéré - ~45% -
60 % 

Pairs dominants 161 72,9 % 
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Q7. Influence sociale 
(SI) 

Rôle des enseignants 
faibles 

74 33,5% 

Influence 
institutionnelle limitée 

102 46% 

Q8. Motivation 
hédonique (HM) 

Accord général élevé - ≅70 % 

Q9. Habitude (HB) Usage routinisé partiel - ~41-67 
% 

Q10. Risques perçus 
(PR) 

Accord général modéré 
à élevé 

- ~50-63 
% 

Q11. Préparation 
technologique (TR) 

Accord général modéré - ~ 54-
68% 

Q11. Soutien 
organisationnel (OS) 

Désaccord dominant - ~62%-
68 % 
négatif 

Q11. Pression de 
l’environnement 
(ENV) 

Mitigé - ~37%-
57 % 

Q12. Conditions 
facilitantes (FC) 

Accord modéré - ~44-62 
% 

Q13. Compétences 
numériques (DC) 

Accord élevé - ~70 % 

Q14. Éthique (ETH) Accord élevé - ~66-71 
% 

Q15. Intention 
d’usage (BI) 

Accord élevé - ≅ 70 % 

Q16. Usage réel (UR) Usage effectif élevé - ~ 51-
81% 

Q17. Commentaires 
et suggestions 

La pluparts des réflexions convergent vers : 
l’IAg comme outil de soutient performant, 
usage critique pour éviter toute dépendance 
excessive et manque d’encadrement 
institutionnel 

Q18. Niveau d’étude Licence (L3 
dominante) 

91 37,6 % 

Q19. Âge 21–24 ans 158 65,3 % 
Q20. Sexe Femme 204 84,3 % 
Q21. Discipline Économie et Gestion 181 74,8 % 

Source : Élaboration propre à partir de Google Forms 
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Au regard des résultats descriptifs, plusieurs constats majeurs émergent. 
D’une part, l’adoption de l’intelligence artificielle générative apparaît 
particulièrement élevée et largement ancrée dans les pratiques académiques 
des étudiants, comme en témoigne le taux très important d’utilisateurs et la 
fréquence d’usage majoritairement régulière. Cette diffusion s’inscrit dans 
une logique d’appropriation pragmatique, où les outils sont principalement 
mobilisés pour des finalités académiques telles que la compréhension des 
cours, la synthèse de contenus et la production écrite, traduisant une 
orientation essentiellement utilitaire. 

D’autre part, cette adoption s’accompagne de perceptions contrastées, 
combinant une utilité perçue élevée et une motivation importante, avec une 
facilité d’usage plus modérée, suggérant que l’IAg, bien qu’efficace, requiert 
encore un certain effort d’appropriation. Parallèlement, les étudiants 
manifestent une conscience non négligeable des risques associés (erreurs, 
dépendance cognitive, enjeux de plagiat), ainsi qu’un niveau relativement 
élevé de sensibilité éthique, ce qui traduit une adoption à la fois opportuniste 
et réflexive. 

En outre, l’analyse  met en évidence une dynamique sociale spécifique, où 
l’influence des pairs joue un rôle déterminant, contrairement à celle des 
enseignants et de l’institution, qui demeure limitée. Ce résultat souligne un 
processus d’adoption principalement horizontal, reposant davantage sur les 
interactions entre étudiants que sur des dispositifs formels d’encadrement. 

Par ailleurs, si les conditions techniques et les compétences numériques 
apparaissent globalement favorables, le soutien organisationnel est perçu 
comme insuffisant, révélant un déficit d’accompagnement institutionnel. 
Cette situation contribue à un contexte d’usage relativement autonome, 
caractérisé par une régulation faible et une certaine ambiguïté normative. 

Enfin, l’intention d’usage élevée, combinée à un niveau d’usage effectif déjà 
important, confirme que l’IAg s’inscrit durablement dans les pratiques 
académiques. Dans l’ensemble, ces résultats descriptifs mettent en évidence 
une adoption avancée mais encore en phase de structuration, marquée par un 
déplacement progressif des enjeux vers des dimensions éthiques, 
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comportementales et contextuelles, qui seront approfondies dans l’analyse du 
modèle structurel. 

Ces premiers résultats, bien que riches en enseignements, restent 
essentiellement descriptifs et ne permettent pas d’évaluer de manière 
rigoureuse les relations causales entre les variables ni de tester les hypothèses 
du modèle conceptuel proposé. En particulier, ils ne permettent pas 
d’identifier les déterminants significatifs de l’intention d’usage (BI) et de 
l’usage réel (UR), ni d’examiner les effets spécifiques de variables clés telles 
que les considérations éthiques, les risques perçus ou encore les interactions 
modératrices. 

Dans cette perspective, le recours à la modélisation par équations structurelles 
basée sur les moindres carrés partiels (PLS-SEM) s’impose comme une 
approche méthodologique particulièrement adaptée. Cette méthode permet en 
effet d’analyser simultanément les relations entre variables latentes, d’évaluer 
la qualité du modèle de mesure et de tester la robustesse du modèle structurel 
en termes de pouvoir explicatif et prédictif. 

Dans le prolongement de l’évaluation du modèle de mesure réalisée dans la 
première partie de cette recherche, l’approche PLS-SEM est mobilisée dans 
cette seconde partie afin de :  

 Évaluer le modèle structurel, en testant les hypothèses de recherche 
à travers les coefficients de régression, leur significativité 
statistique et les tailles d’effet ;  

 Et enfin, apprécier la capacité prédictive du modèle, notamment à 
travers les indicateurs R², f² et Q².  

Cette démarche permettra de dépasser une lecture descriptive des données 
pour proposer une analyse explicative approfondie des mécanismes 
d’adoption de l’IAg dans le contexte de l’enseignement supérieur Tunisien.  

2.2. Résultats des relations structurelles  

Le tableau suivant présente les résultats de l’estimation du modèle structurel, 
incluant les coefficients de chemin standardisés (β), les statistiques t, les 
niveaux de significativité (p-values), ainsi que les décisions relatives à la 
validation des hypothèses.  
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Tableau 2 : Résultats des relations structurelles 

Relation β t p Résultat 
BI → UR 0.588 10.452 0.000 Confirmée 
FC → UR 0.249 4.506 0.000 Confirmée 
ETH → BI 0.244 3.150 0.002 Confirmée 
HB → BI 0.214 2.664 0.008 Confirmée 
OS → BI - 

0.181 
2.241 0.025 Confirmée 

OS × EE → BI 0.189 2.832 0.005 Modération confirmée 
DC x PR → BI - 

0.029 
0.424 0.671 Modération non 

confirmée 
Autres 
relations 

- - > 
0.05 

Non confirmées 

Source : Résultats obtenus à l’aide de SmartPLS  

2.3. Rôle central de l’intention dans l’usage réel 

Le résultat le plus marquant de cette étude est l’effet très significatif de 
l’intention d’usage sur l’usage réel (β = 0.588 ; p < 0.001), associé à une taille 
d’effet très forte (f² = 0.613). Ce résultat confirme les fondements des modèles 
comportementaux tels que le TAM et l’UTAUT, selon lesquels l’intention 
constitue le principal prédicteur du comportement effectif. Dans le contexte 
de l’IAg, cela suggère que l’adoption réelle par les étudiants dépend avant 
tout de leur disposition psychologique à intégrer ces outils dans leurs 
pratiques académiques. 

Par ailleurs, les conditions facilitantes exercent également un effet significatif 
sur l’usage réel (β = 0.249 ; p < 0.001), traduisant l’importance de la 
disponibilité des ressources techniques et de l’assistance. 

2.4.  Une adoption fortement influencée par des facteurs éthiques et 
comportementaux 

Contrairement aux modèles classiques d’acceptation technologique, les 
résultats montrent que l’utilité perçue (PU) et la facilité d’utilisation (EE) 
n’ont pas d’effet significatif sur l’intention d’usage. 

À l’inverse, l’éthique perçue (ETH) apparaît comme un déterminant majeur 
de l’intention d’usage (β = 0.244 ; p = 0.002), ce qui constitue un résultat 
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particulièrement saillant. Ce résultat suggère que, dans le contexte de 
l’enseignement supérieur, la décision d’utiliser l’IAg ne repose pas 
uniquement sur une évaluation  instrumentale de ses bénéfices, mais s’inscrit 
dans un cadre normatif et institutionnel fortement intériorisé par les étudiants. 
En effet, ces derniers semblent intégrer de manière proactive les exigences 
liées à l’intégrité académique, notamment en matière de plagiat, de 
conformité aux règles universitaires et de légitimité de l’usage des 
technologies. 

Plus encore, l’éthique perçue agit ici comme un mécanisme de régulation 
cognitive et comportementale, orientant l’intention d’usage en fonction de ce 
qui est jugé acceptable ou non dans le contexte académique. Ce résultat peut 
être interprété comme le reflet d’une « conscience algorithmique » croissante, 
où les utilisateurs ne se contentent plus d’évaluer l’utilité ou la facilité d’un 
outil, mais questionnent également ses implications éthiques et ses conditions 
d’usage. Dans un environnement caractérisé par une absence relative de 
cadres institutionnels clairs, cette dimension éthique devient un repère central 
pour guider les comportements. 

Ainsi, l’éthique ne constitue pas seulement un frein potentiel, comme le 
suggèrent certains travaux, mais peut également agir comme un levier positif 
d’adoption, en renforçant la légitimité perçue de l’usage lorsque celui-ci est 
jugé conforme aux normes académiques. Ce résultat contribue à enrichir les 
modèles classiques d’acceptation technologique en soulignant l’importance 
d’intégrer explicitement les dimensions normatives et institutionnelles dans 
l’analyse des comportements d’adoption, en particulier pour les technologies 
émergentes telles que l’IAg. 

De même, l’habitude (HB) influence significativement l’intention d’usage (β 
= 0.214 ; p = 0.008), suggérant que l’usage de l’IAg tend à se routiniser 
rapidement, indépendamment de l’évaluation cognitive classique des 
technologies.  
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2.5. Un effet paradoxal du soutien organisationnel 

Un résultat particulièrement intéressant concerne le soutien organisationnel 
(OS), qui présente un effet direct négatif sur l’intention d’usage (β = - 0.181 ; 
p = 0.025). Ce résultat peut sembler contre-intuitif, mais il peut être interprété 
à la lumière du contexte spécifique de l’enseignement supérieur tunisien. En 
effet, l’absence de cadres institutionnels clairs, de politiques formalisées et de 
dispositifs de formation structurés autour de l’IAg peut générer : 

 Une incertitude normative 
 Une perception de risque institutionnel 
 Une ambiguïté quant à la légitimité de l’usage 

Ainsi, un soutien perçu comme insuffisant ou incohérent pourrait freiner 
l’intention d’usage plutôt que la renforcer. Cependant, l’effet de modération 
du soutien organisationnel sur la relation entre la facilité d’utilisation et 
l’intention (β = 0.189 ; p = 0.005) est positif et significatif. 

Tableau 3 : Effets de modération 

Interaction β p Interprétation 
OS × EE → BI 0.189 0.005 Modération positive 
DC × PR → BI - 0.029 0.671 Non significative 

Source : Résultats obtenus à l’aide de SmartPLS  

Ce résultat suggère que, lorsque le soutien organisationnel est perçu comme 
adéquat, la facilité d’utilisation devient plus déterminante dans la formation 
de l’intention. 

2.6. Faible influence des variables classiques 

Plusieurs variables traditionnellement centrales dans les modèles d’adoption 
(PU, EE, SI, HM, TR, PR) ne présentent pas d’effets significatifs. Cela 
indique que l’adoption de l’IAg ne suit pas une logique purement utilitariste 
ou technologique, mais plutôt une logique contextuelle, une logique 
normative (éthique) et une logique comportementale (habitude). 

2.7. Validation prédictive du modèle 

Tableau 4 (page suivante): Indicateurs prédictifs (Q²predict, RMSE, MAE) 
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Indicateur Q²predict RMSE MAE 
BI1- BI3 0.301 - 0.370 - - 
UR1- UR4 0.257 - 0.331 - - 
BI 0.453 0.749 0.538 
UR 0.420 0.771 0.594 

Source : Résultats obtenus à l’aide de SmartPLS  

Les résultats de la validation prédictive montrent que le modèle PLS-SEM 
présente une bonne capacité prédictive, tant au niveau des items individuels 
que des variables latentes globales. En effet, les Q²predict des items BI1-BI3 
et UR1-UR4 sont positifs (0.257 - 0.370), indiquant que chacun des 
indicateurs est correctement prédit par le modèle. Pour les variables latentes 
globales BI et UR, les Q²predict sont respectivement de 0.453 et 0.420, et les 
erreurs de prédiction restent faibles et inférieures à celles du modèle linéaire, 
(RMSE = 0.749 et 0.771 ; MAE = 0.538 et 0.594), confirmant la robustesse 
et la précision prédictive du modèle. 

Figure 1 : Modèle structurel      Source : Élaboration propre 
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2.8. Effets des variables de contrôle sur les relations structurelles  

Tableau 5: Relations structurelles avant et après contrôle 

Relation Avant 
contrôle 
(β) 

Après 
contrôle 
(β) 

Interprétation 

BI → UR 0.588 0.561 Très robuste (légère 
diminution, effet central 
maintenu) 

FC → 
UR 

0.249 0.245 Stable (impact constant des 
conditions facilitantes) 

ETH → 
BI 

0.244 0.240 Stable (rôle clé de l’éthique 
confirmé) 

HB → BI 0.214 0.239 Renforcé (routinisation 
accentuée après contrôle) 

OS → BI - 0.181 - 0.160 Stable (effet négatif robuste, 
légèrement atténué) 

OS × EE 
→ BI 

0.189 0.183 Modération robuste (effet 
maintenu) 

ENV → 
BI 

Non 
significatif 

0.162 Devient significatif (effet 
contextuel révélé) 

SI → BI Non 
significatif 

0.138 Devient significatif (influence 
sociale révélée) 

Sexe → 
BI 

- - 0.310 Effet important (différences de 
genre) 

Sexe → 
UR 

- 0.325 Effet important (impact sur 
usage réel) 

Spécialité 
→ BI 

- 0.299 Effet contextuel disciplinaire 

Source : Résultats obtenus à l’aide de SmartPLS  

L’introduction des variables de contrôle (âge, sexe, niveau d’étude, fréquence 
d’usage et spécialité) confirme la robustesse globale du modèle structurel. Les 
relations initialement significatives demeurent globalement stables après 
contrôle. En particulier, la relation entre l’intention d’usage et l’usage réel 
reste fortement significative (β = 0.561 ; p < 0.001), tout comme l’effet des 
conditions facilitantes sur l’usage réel (β = 0.245 ; p < 0.001). 

De même, les déterminants clés de l’intention d’usage conservent leur 
significativité. L’éthique perçue continue d’exercer un effet positif significatif 
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(β = 0.240 ; p = 0.001), confirmant son rôle central dans le contexte 
académique. L’habitude apparaît également comme un facteur robuste (β = 
0.239 ; p < 0.001), traduisant la routinisation progressive de l’usage de l’IAg. 
Par ailleurs, le soutien organisationnel maintient un effet direct négatif 
significatif sur l’intention (β = -0.160 ; p = 0.019), confirmant le caractère 
paradoxal de cette relation. Enfin, l’effet modérateur du soutien 
organisationnel sur la relation entre la facilité d’utilisation et l’intention 
demeure significatif (β = 0.183 ; p = 0.003), attestant de la robustesse de ce 
mécanisme conditionnel. 

Toutefois, l’intégration de ces variables révèle des effets auparavant latents. 
En particulier, la pression environnementale (β = 0.162 ; p = 0.039) et 
l’influence sociale (β = 0.138 ; p = 0.024) deviennent significatives, suggérant 
l’existence d’effets de suppression liés aux caractéristiques individuelles des 
répondants. Ces résultats mettent en évidence l’importance des dynamiques 
contextuelles et sociales, souvent masquées en l’absence de variables de 
contrôle. 

Par ailleurs, les variables de contrôle révèlent des effets différenciés selon le 
profil des étudiants. Le sexe apparaît comme un déterminant significatif de 
l’intention (β = -0.310 ; p = 0.027) et de l’usage réel (β = 0.325 ; p = 0.007), 
indiquant des disparités comportementales dans l’adoption de l’IAg. De 
même, la spécialité influence significativement l’intention d’usage (β = 0.299 
; p = 0.037), soulignant le rôle du contexte disciplinaire dans les logiques 
d’adoption. 

Afin de situer la portée de nos résultats, il est pertinent de les inscrire dans 
les dynamiques d’adoption de l’IAg observées en Afrique et dans la 
région MENA. Bien que centrée sur la Tunisie, notre étude présente 
plusieurs convergences avec les travaux menés au Maroc, en Algérie, en 
Afrique du Sud et en Tanzanie, où l’IAg transforme les pratiques 
pédagogiques et les modes d’appropriation technologique (Achili/ 
Zerrouki 2024 ; Mollel 2025 ; Ouzif et al. 2025 ; Pramjeeth/Ramgovind, 
2024). 

Nos résultats confirment d’abord le rôle central de l’intention d’usage 
dans l’usage effectif de l’IAg, en cohérence avec les constats faits dans 
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plusieurs contextes africains où ces outils sont mobilisés comme 
assistants d’apprentissage pour la rédaction, la synthèse ou la génération 
d’idées (El Messaoudi et al. 2025 ; Mollel 2025). En Tanzanie, Mollel 
(2025) souligne leur usage étendu dans un contexte peu institutionnalisé, 
tandis qu’au Maroc, El Messaoudi et al. (2025) mettent en évidence leur 
contribution à la productivité académique et à l’intention d’usage. 

Par ailleurs, la faible significativité de l’utilité perçue et de la facilité 
d’utilisation indique un affaiblissement des logiques utilitaristes 
classiques. Cette tendance rejoint Ouzif et al. (2025), qui observent 
également une perte de pouvoir explicatif des variables de performance 
et d’effort dans le contexte de l’IAg. L’adoption semble ainsi davantage 
structurée par des facteurs contextuels, normatifs et comportementaux. 

Nos résultats mettent également en évidence le rôle structurant des 
dimensions éthiques dans l’adoption. L’éthique perçue agit comme un 
déterminant clé de l’intention d’usage, en cohérence avec les travaux 
soulignant les enjeux d’intégrité académique, de responsabilité et de 
préservation des capacités critiques des étudiants (Achili/Zerrouki 2024 ; 
Didi 2025 ; Pramjeeth/Ramgovind, 2024). En Algérie, Achili/Zerrouki 
(2024) soulignent notamment les risques de plagiat et de dépendance 
technologique, tandis qu’en Afrique du Sud, Pramjeeth/Ramgovind 
(2024) insistent sur les enjeux de transparence et de responsabilité 
académique. 

Enfin, le soutien organisationnel révèle une configuration complexe. Il 
exerce un effet direct négatif sur l’intention d’usage, suggérant des 
perceptions de contraintes ou d’un accompagnement insuffisant, mais 
joue simultanément un rôle modérateur positif en renforçant l’effet de la 
facilité d’utilisation. Il apparaît ainsi comme un facteur contextuel plutôt 
que linéaire, dépendant du degré de maturité institutionnelle. Cette 
configuration rejoint les constats observés dans plusieurs pays africains et 
de la région MENA, où les cadres de gouvernance de l’IAg restent en 
structuration. L’absence de dispositifs de formation et de régulation clairs 
peut limiter l’efficacité du soutien institutionnel, comme le soulignent 
Jenfi/Zitouni (2024) au Maroc et Aboura (2025) en Algérie. Le soutien 
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organisationnel semble ainsi plus efficace lorsqu’il est perçu comme 
structuré, cohérent et légitime. 

Enfin, l’intégration des variables de contrôle met en évidence des 
différences selon le sexe et la spécialité académique, confirmant le 
caractère contextualisé de l’adoption de l’IAg. Les travaux africains 
récents soulignent également le rôle des compétences numériques, des 
cultures pédagogiques et des infrastructures technologiques dans ces 
dynamiques d’adoption (Faouzi et al. 2025 ; Maphalala/Ajani, 2025). 
Dans le cas tunisien, cela suggère une appropriation globalement 
transversale de l’IAg, malgré des variations disciplinaires. 

Dans l’ensemble, cette mise en perspective révèle une reconfiguration 
progressive et transnationale des déterminants de l’adoption. Les modèles 
classiques, notamment le TAM, perdent en pouvoir explicatif au profit de 
facteurs comportementaux (habitude), éthiques (conformité académique) 
et contextuels (environnement institutionnel). Cette évolution souligne la 
nécessité de cadres théoriques intégrateurs combinant le TAM, l’UTAUT 
et le TOE, enrichis par une dimension éthique, afin de mieux appréhender 
l’adoption des technologies émergentes dans l’enseignement supérieur 
au-delà du seul contexte tunisien. 

3. Implications de la recherche 

3.1. Implications théoriques 

Cette recherche apporte plusieurs contributions théoriques majeures à la 
littérature sur l’adoption des technologies émergentes, en particulier dans le 
contexte de l’intelligence artificielle générative. 

Premièrement, les résultats remettent en question  la centralité des variables 
traditionnelles du Technology Acceptance Model (TAM). L’absence d’effet 
significatif de l’utilité perçue et de la facilité d’utilisation suggère que ces 
déterminants cognitifs perdent en pouvoir explicatif dans un contexte où la 
technologie est déjà largement diffusée et maîtrisée. Ce constat confirme que 
les modèles d’adoption classiques sont moins pertinents dans les phases de 
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post-adoption ou dans les environnements caractérisés par une forte 
accessibilité technologique. 

Deuxièmement, l’étude met en évidence le rôle structurant de l’habitude 
comme déterminant significatif de l’intention d’usage de l’IAg. Son adoption 
s’inscrit dans un processus de routinisation progressive, où l’usage devient 
intégré aux pratiques académiques. Cette automatisation soulève toutefois un 
enjeu théorique lié à une possible réduction de la réflexivité cognitive, dans 
la mesure où la répétition de l’usage peut affaiblir l’évaluation critique des 
contenus et favoriser une délégation excessive des processus cognitifs. Ce 
risque de désengagement réflexif constitue une limite des modèles fondés sur 
l’habitude dans le contexte de l’IAg. Pour y répondre, des mécanismes de 
régulation cognitive et pédagogique peuvent être envisagés, tels que la 
justification des réponses générées, la vérification critique des outputs et la 
mobilisation explicite du raisonnement étudiant, afin de préserver un usage 
de l’IAg comme outil d’assistance plutôt que de substitution à la pensée 
critique. 

Troisièmement, l’étude met en évidence l’éthique perçue comme facteur 
déterminant de l’intention d’usage de l’IAg. Contrairement aux approches 
utilitaristes classiques, les utilisateurs intègrent des dimensions normatives 
liées à l’intégrité académique, à la conformité institutionnelle et aux risques 
de dérive. Ce résultat souligne la nécessité d’intégrer explicitement une 
dimension éthique dans les modèles d’adoption des technologies à fort impact 
sociétal. Dans cette perspective, l’éthique de l’IAg peut être conceptualisée 
comme un construit multidimensionnel articulé autour de quatre axes 
complémentaires : intégrité académique, littératie en IA, autonomie cognitive 
et gouvernance institutionnelle, visant respectivement la transparence des 
usages, la compréhension des limites des systèmes génératifs, la préservation 
des capacités analytiques et l’encadrement normatif des usages. 

Quatrièmement, les résultats confirment la pertinence des approches 
contextuelles, notamment à travers le cadre TOE, en mettant en évidence 
l’influence de l’environnement institutionnel et des dynamiques sociales. 
L’émergence de variables telles que la pression environnementale et 
l’influence sociale après introduction des variables de contrôle montre que 
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l’adoption de l’IAg est fortement située et dépendante de son contexte 
d’usage. 

Enfin, cette recherche met en évidence une reconfiguration globale des 
déterminants de l’adoption technologique. Alors que les modèles cognitifs 
classiques perdent en pertinence, des facteurs comportementaux, éthiques et 
contextuels émergent comme des leviers explicatifs centraux. 

En ce sens, cette étude propose une contribution théorique intégrative en 
suggérant : un modèle élargi combinant les apports du TAM, de l’UTAUT et 
du TOE ainsi que le modèle des risques perçus, enrichi par une dimension 
éthique, afin de mieux appréhender l’adoption des technologies émergentes 
dans l’enseignement supérieur. Ces résultats soulignent la nécessité de 
dépasser les approches strictement centrés sur la technologie pour adopter une 
lecture plus holistique de l’adoption, intégrant les dimensions socio-
institutionnelles, normatives et comportementales qui structurent les usages 
des technologies émergentes. 

3.2. Implications managériales  

Les résultats mettent en évidence plusieurs implications managériales clés 
pour l’intégration de l’IAg dans l’enseignement supérieur tunisien. En 
premier lieu, le rôle déterminant de l’éthique perçue (β = 0.244 ; p < 0.01) 
souligne la nécessité pour les établissements de clarifier les cadres normatifs 
afin de réduire l’ambiguïté et de renforcer la légitimité des usages. Dans cette 
perspective, une politique éthique efficace de l’IAg devrait reposer sur quatre 
principes complémentaires : la transparence des usages via la déclaration 
explicite du recours aux outils génératifs, le développement de la littératie en 
IA à travers des formations intégrées, la protection de l’autonomie cognitive 
en favorisant un usage d’assistance plutôt que de substitution, et une 
gouvernance flexible permettant d’adapter les règles aux évolutions rapides 
des technologies génératives. 

Ensuite, l’effet significatif de l’habitude (β = 0.214 ; p < 0.01) et la non-
significativité des variables classiques du TAM indiquent que l’adoption 
repose davantage sur des logiques comportementales que cognitives. Dans ce 
contexte, les établissements doivent investir dans des programmes de 
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formation pratiques, centrés sur l’usage réel de l’IAg, le développement des 
compétences critiques et la sensibilisation aux risques (biais, fiabilité, 
dépendance). L’intégration de l’IAg comme compétence transversale dans les 
programmes de formation apparaît ainsi comme un levier stratégique. 

Par ailleurs, l’effet négatif du soutien organisationnel sur l’intention (β = -
0.181 ; p < 0.05), combiné à son rôle modérateur positif (β = 0.189 ; p < 0.01), 
révèle un effet paradoxal du contexte institutionnel. Ce résultat suggère que 
des dispositifs institutionnels insuffisamment structurés ou incohérents 
peuvent freiner l’adoption. Il est donc essentiel de renforcer le soutien 
organisationnel à travers des dispositifs d’accompagnement concrets (guides, 
ateliers, assistance technique), tout en assurant une cohérence entre discours 
institutionnel et pratiques effectives. 

En outre, l’impact significatif des conditions facilitantes sur l’usage réel (β = 
0.249 ; p < 0.001) souligne l’importance de garantir l’accès aux ressources 
technologiques et de réduire les barrières techniques. Parallèlement, les 
résultats descriptifs mettent en évidence le rôle central des pairs, ce qui invite 
à mobiliser les dynamiques sociales (communautés d’apprentissage, partage 
de pratiques) comme levier d’appropriation. 

Enfin, les effets significatifs des variables de contrôle, notamment le sexe et 
la spécialité, indiquent la nécessité de personnaliser les dispositifs 
d’accompagnement selon les profils étudiants. Une approche différenciée, 
adaptée aux disciplines et aux niveaux d’études, permettrait ainsi d’optimiser 
l’efficacité des stratégies d’intégration de l’IAg. 

Dans l’ensemble, ces implications suggèrent que l’intégration de l’IAg ne 
peut être envisagée uniquement sous un angle technologique, mais nécessite 
une approche globale combinant régulation, accompagnement, pédagogie et 
contextualisation. 

3.3. Implications sociétales 

Les résultats soulignent également la nécessité de promouvoir une utilisation 
éthique de l’IAg, de sensibiliser aux risques associés et de développer une 
culture numérique responsable. À un niveau plus large, cette orientation 
s’inscrit dans une dynamique sociétale de responsabilité numérique, 
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combinant sensibilisation aux risques (plagiat, dépendance cognitive, 
désinformation), la réduction des inégalités d’accès aux outils d’IA, ainsi que 
développement d’une citoyenneté numérique critique, capable d’interagir de 
manière éclairée avec les technologies génératives. 

En définitive, cette recherche montre que l’adoption de l’IAg dans 
l’enseignement supérieur tunisien ne repose pas uniquement sur des 
considérations technologiques, mais s’inscrit dans une dynamique complexe 
intégrant des dimensions éthiques, comportementales et institutionnelles. Le 
modèle proposé offre ainsi une lecture renouvelée des mécanismes 
d’adoption des technologies émergentes, en mettant en lumière l’importance 
du contexte et des régulations dans la formation des intentions et des usages. 

4. Conclusion  

Cette recherche avait pour objectif d’analyser les déterminants de l’adoption 
de l’intelligence artificielle générative (IAg) dans le contexte de 
l’enseignement supérieur tunisien, en mobilisant un modèle intégrateur 
combinant des variables issues des approches classiques d’acceptation 
technologique enrichies par les risques perçus et les considérations éthiques. 
L’analyse empirique, réalisée à l’aide de la méthode PLS-SEM, a permis de 
mettre en évidence plusieurs résultats significatifs contribuant à une meilleure 
compréhension des mécanismes d’adoption de ces technologies émergentes. 

Les résultats montrent que l’intention d’usage constitue le principal 
déterminant de l’usage réel de l’IAg, confirmant ainsi les fondements des 
modèles comportementaux. Par ailleurs, les conditions facilitantes jouent un 
rôle complémentaire mais significatif dans l’explication de l’usage effectif. 
Ces résultats soulignent l’importance des dimensions à la fois psychologiques 
et contextuelles dans le passage de l’intention à l’action. 

Cependant, l’un des apports majeurs de cette recherche réside dans la mise en 
évidence du rôle central des facteurs éthiques et comportementaux. L’éthique 
perçue apparaît comme un déterminant significatif de l’intention d’usage, ce 
qui traduit une sensibilité accrue des étudiants aux enjeux de conformité 
académique et d’intégrité dans l’utilisation de l’IAg. De même, l’habitude 
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influence significativement l’intention, suggérant que l’usage de ces 
technologies s’inscrit progressivement dans des routines académiques. 

En revanche, les variables traditionnellement centrales dans les modèles 
d’adoption, telles que l’utilité perçue ou la facilité d’utilisation, ne présentent 
pas d’effet significatif. Ce résultat indique un déplacement des logiques 
d’adoption vers des dimensions plus contextuelles et normatives, propres aux 
technologies d’intelligence artificielle générative. 

Un autre résultat notable concerne l’effet négatif du soutien organisationnel 
sur l’intention d’usage. Ce constat, en apparence paradoxal, s’explique par le 
contexte institutionnel caractérisé par une absence relative de cadres 
réglementaires clairs, de politiques formalisées et de dispositifs de formation 
adaptés à l’IAg. Toutefois, l’effet modérateur positif du soutien 
organisationnel sur la relation entre la facilité d’utilisation et l’intention 
souligne que ce facteur peut devenir un levier d’adoption lorsqu’il est 
structuré et cohérent. 

Enfin, la validation prédictive du modèle confirme sa robustesse et sa capacité 
à expliquer et prédire les comportements d’usage dans ce contexte spécifique. 

Dans une perspective plus large, face au risque de substitution de 
l’intelligence humaine par l’IAg dans l’enseignement supérieur, celle-ci 
doit être envisagée comme un outil d’augmentation des capacités 
cognitives plutôt que comme un substitut. L’humain doit ainsi conserver 
un rôle central dans l’analyse, l’interprétation et la validation des contenus 
générés. Afin de prévenir ce risque, plusieurs leviers peuvent être 
mobilisés. Sur le plan pédagogique, il convient de renforcer la pensée 
critique, l’usage réflexif de l’IAg, la justification des raisonnements et la 
vérification des productions générées. Sur le plan évaluatif, une 
réorientation vers des tâches analytiques, argumentatives et réflexives 
permettrait de limiter la substitution cognitive et de renforcer 
l’engagement intellectuel des étudiants. Enfin, sur le plan institutionnel, 
des formations à l’usage éthique et responsable de l’IAg contribueraient 
à préserver l’autonomie intellectuelle tout en favorisant une intégration 
équilibrée de ces technologies dans l’enseignement supérieur. 
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Globalement, cette recherche apporte une contribution significative à la 
littérature en proposant une lecture renouvelée de l’adoption des technologies 
d’IAg, intégrant des dimensions éthiques, comportementales et 
institutionnelles souvent négligées dans les modèles traditionnels. 

Limites de la recherche 

Malgré ses contributions, cette recherche présente plusieurs limites. Tout 
d’abord, la nature de l’échantillon peut restreindre la généralisation des 
résultats, celui-ci étant spécifique au contexte étudié malgré son adéquation à 
l’approche PLS-SEM. Ensuite, l’usage de données auto-déclarées peut 
introduire des biais de désirabilité sociale et de perception, particulièrement 
sensibles dans le contexte de l’IAg. Par ailleurs, le recours à une approche 
transversale ne permet pas de saisir la dynamique évolutive de l’adoption. En 
outre, certaines relations issues des modèles TAM et UTAUT ne sont pas 
confirmées, ce qui suggère, bien que ces résultats soient interprétables, que 
d’autres variables explicatives non intégrées au modèle pourraient jouer un 
rôle dans ce contexte. Enfin, l’absence de données qualitatives ou 
contextuelles approfondies limite la compréhension fine des mécanismes 
sous-jacents aux comportements observés. 

Perspectives de recherche 

À la lumière des limites identifiées, plusieurs pistes de recherche futures 
peuvent être envisagées. Tout d’abord, des études longitudinales 
permettraient d’analyser l’évolution de l’adoption de l’IAg dans le temps, en 
tenant compte de la maturité technologique et des transformations 
institutionnelles, afin de mieux comprendre la dynamique des processus 
d’adoption. Ensuite, il serait pertinent d’étendre l’analyse à d’autres contextes 
géographiques et culturels afin de comparer les déterminants de l’adoption de 
l’IAg entre systèmes éducatifs et d’identifier le rôle des facteurs 
institutionnels et culturels. Par ailleurs, l’intégration de méthodes qualitatives 
(entretiens, études de cas) enrichirait l’analyse en approfondissant les 
perceptions des étudiants et des enseignants. De futures recherches pourraient 
également explorer d’autres variables explicatives, telles que la confiance 
dans l’IAg, la transparence algorithmique, la perception du contrôle ou la 
dépendance technologique. En outre, l’examen des effets différenciés selon 
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les disciplines, les niveaux d’études et les profils d’utilisateurs permettrait 
d’identifier des logiques d’adoption spécifiques. Enfin, l’analyse des impacts 
à long terme de l’IAg sur les pratiques pédagogiques, les performances 
académiques et les compétences des étudiants constitue une voie de recherche 
particulièrement prometteuse. 
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