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Résumé. Ladoption de ['Intelligence Artificielle (IA) par les étudiants de la Faculté
des Sciences de I'Education de I'Université de Ngaoundéré a été analysée a laide de
modeles théoriques, notamment le TAM et PUTAUT. La recherche a pour objectif
didentifier les principaux déterminants psychosociaux et technologiques favorisant
cette adoption. La méthodologie repose sur une enquéte quantitative menée auprés
de 202 étudiants, utilisant un questionnaire structuré basé sur ces modéles, et traitée
par des analyses statistiques, notamment la régression linéaire multiple. Les résultats
montrent que linfluence sociale est le facteur prédominant, avec un coefficient beta de
0,343 (p<0,001), expliquant 58% de la variance de Uintention d'usage (R°=0,58).

Lattitude positive envers I'IA et les attentes modérées en termes d'effort sont également
significatives, avec des betas respectives de 0,207 (p=0,001) er 0,207 (p=0,002). La

perception de la facilité d’utilisation et le niveau d’études contribuent également, mais
de maniére moins forte, a l'explication de l'intention. La qualité du modéle est confir-

mée par une valeur F de 56,47 (p<0,001). En conclusion, ladoption de I'IA dépend
principalement des facteurs psychosociaux tels que 'influence sociale et l'attitude plutot
que des ressources technologiques, soulignant importance de stratégies éducatives et
managériales adaptées.

Mots-clés : Intelligence Artificielle, modéles TAM et UTAUT, adoption, étudiants,
facteurs psychosociaux, Université de Ngaoundéré.

Abstract. The adoption of Artificial Intelligence (Al) by students at the Faculty of
Educational Sciences of the University of Ngaoundéré was analyzed using theoreti-
cal models, notably TAM and UTAUT. The study aimed to identify the main psy-
chosocial and technological determinants facilitating this adoption. The methodology



involved a quantitative survey conducted with 202
students, utilizing a structured questionnaire based on
these models, and analyzing the data with statistical
methods, including multiple linear regression. Results
showed that social influence is the predominant factor
with a beta coefficient of 0.343 (p<0.001), explain-
ing 58% of the variance in usage intention (R°=0.58).
Positive attitude towards Al and moderate effort expec-
tations were also significant predictors, with betas of
0.207 (p=0.001) and 0.207 (p=0.002) respectively.
Perceived ease of use and education level contributed
significantly but to a lesser extent. The model’s quality
was confirmed by an F value of 56.47 (p<0.001). In
conclusion, Al adoption mainly depends on psychoso-
cial factors such as social influence and attitude rath-
er than technological resources alone, highlighting the
importance of adapted educational and managerial
strategies.

Keywords: Artificial Intelligence, TAM and UTAUT
model, adoption, students, psychosocial factors, Uni-

versity of Ngaoundéré.
Introduction

La Déclaration de Montréal (2018) défi-
nit 'Intelligence Artificielle (IA) comme
Iensemble des techniques permettant & une
machine de simuler lintelligence humaine.
Cette technologie connait un essor considé-
rable dans le domaine éducatif, offrant des
perspectives prometteuses pour la personna-
lisation des apprentissages, 'automatisation
des évaluations et le développement de sys-
temes tutoriels intelligents (Chen et al., 2021
; Hwang et al., 2020).

On distingue trois types d’IA : I'IA étroite
(spécialisée dans des tiches spécifiques), I'TA
générale (théorique, capable d’apprentissage
autonome) et la super intelligence (hypothé-
tique, dépassant l'intelligence humaine). Ce-
pendant, I'intégration de I'TA dans I"éducation
se heurte a des défis majeurs : enjeux éthiques,
colits technologiques, manque de formation
des acteurs éducatifs et fossé numérique parti-
culierement marqué en Afrique (Celik, 2023
; Luckin et al., 2022).

La recherche actuelle montre que le potentiel
transformateur de I'IA reste sous-exploité, no-

tamment en raison d’'une préparation insufh-
sante des professionnels et d’une intégration li-
mitée dans les curricula. Cette étude vise donc
a analyser les déterminants de I'adoption de
I'TA chez les étudiants en sciences de I'éduca-
tion de I'Université de Ngaoundéré, considérés
comme des acteurs clés pour 'avenir de 'ensei-
gnement.

I. Modg¢les explicatifs

1.1. Mod¢le d’acceptation des technologies
(TAM)

Le modele TAM (Davis, 1989) postule que
I'adoption technologique est déterminée par
deux facteurs clés : l'utilité pergue (croyance
que la technologie améliore la performance) et
la facilité d’utilisation percue (effort nécessaire
pour maitriser la technologie). Ces perceptions
influencent l'attitude envers la technologie, la-
quelle détermine I'intention d’usage et le com-
portement effectif. Bien que robuste, le modele
TAM présente une limitation majeure : il ne
considere pas explicitement les facteurs sociaux
et contextuels. Cette lacune justifie son enri-
chissement par d’autres approches théoriques.

1.2. Théorie unifiée de I’acceptation et de

Iutilisation des technologies (UTAUT)

La théorie UTAUT (Venkatesh et al., 2003)
intégre quatre déterminants principaux de
'adoption technologique :

- Lutilité percue (performance attendue) ;
- La facilité d’utilisation (effort attendu) ;

- Linfluence sociale (perception du soutien
environnemental) ;

- Les conditions facilitantes (ressources et
soutien disponibles).

Le modele inclut également des variables mo-
dératrices (genre, 4ge, expérience) et a été en-
richi dans cette étude par 'ajout de la confiance
dans la technologie, cruciale dans le contexte

de I'TA.




1.3. Modgé¢le de recherche intégré

Notre recherche propose une intégration des
modeles TAM et UTAUT en réintrodui-
sant lattitude comme variable médiatrice,
reconnaissant ainsi son importance dans les
contextes éducatifs. Le cadre conceptuel unifié
ainsi élaboré permet de capturer de maniere

holistique les dimensions individuelles, so-
ciales et contextuelles de 'adoption de I'IA en
contexte éducatif. Les relations hypothétiques
issues de ce modeéle sont systématiquement
présentées dans le tableau 1, offrant une vision
structurée des mécanismes psychosociaux sous-
jacents a 'adoption de I'TA.

Tableau n°1. Tableau des hypothéses

Hypothéses Description

H1 La perception de l'utilité de I'TA influence positivement I'attitude
envers 'utilisation de I'TA.

H2 La perception de la facilité d’utilisation de I'TA influence positive-
ment Pattitude envers I'utilisation de I'TA.

H3 Lattitude envers 'utilisation de I'TA influence positivement I'in-
tention d’utilisation de I'IA.

H4 Les attentes d’efforts influencent négativement l'intention d’uti-
lisation de I'IA.

H5 Linfluence sociale de I'IA influence positivement 'intention
d’utilisation de I'TA.

H6 Les conditions facilitantes de I'utilisation de I'TA influencent po-
sitivement I'intention d’utilisation de I'TA.

IA : Intelligence Artificielle
II. Méthodologie démarche a visé a sensibiliser les étudiants

2.1. Participants et procédure

Létude a été réalisée aupres de 202 étudiants
inscrits A la Faculté des Sciences de I'Education
de I'Université de Ngaoundéré. Les données
ont été collectées entre le 15 avril et le 29 juin
2025, avec l'assentiment de la Faculté. Lage
moyen des participants a été de 25 + 1,5 ans.
Les criteres d’inclusion ont compris la majo-
rité légale (plus de 18 ans), une inscription a
la Faculté, la possession d’un smartphone avec
acces a Internet, ainsi que 'acceptation volon-
taire de participer a 'étude apres avoir fourni
un consentement éclairé.

Avant la collecte, une Charte d’usage de I'TA
(abordant les themes du plagiat, de la trans-
parence, des limites et des biais liés a I'TA) a
été diffusée dans chaque groupe WhatsApp

et Facebook des classes concernées. Cette

aux bonnes pratiques d’usage de I'TA dans un
contexte académique.

Les objectifs de la recherche ont été expliqués
dans le préambule du questionnaire. La confi-
dentialité et 'anonymat ont été strictement
garantis : aucune donnée nominative n'a été
recueillie ni divulguée. Le consentement écrit
a été obtenu avant la participation, respectant

ainsi 'autonomie des répondants.

Les données ont été collectées via un question-
naire en ligne créé avec Google Forms, dont le
lien a été diffusé dans les groupes WhatsApp
et Facebook spécifiques a chaque classe. Les
réponses anonymisées ont été stockées de ma-
niere sécurisée sur le compte Google Drive de
Penquéteur principal, accessible uniquement a
'équipe de recherche. Le traitement des don-
nées sest conformé aux normes institution-




nelles de protection des données personnelles.
2.2. Outils

Le questionnaire structuré a comporté plu-
sieurs sections, incluant des données socio-
démographiques (genre, 4ge, niveau d’études,
filiere) et les types d’intelligences artificielles
fréquemment utilisées par les étudiants. Les
variables principales ont été mesurées a 'aide
d’échelles dérivées des modeles UTAUT
(Venkatesh et al., 2003) et TAM (Technology
Acceptance Model).

Lintention d’utilisation de I'TA a été évaluée
par une échelle dont la consistance interne a
été de a = 0,75 (détaillée dans la section résul-
tats). Les autres dimensions ont présenté les
fiabilités internes suivantes : attitude envers
I'TA (a = 0,90), attentes d’efforts (a = 0,77),
influence sociale lie a I'IA (o = 0,80), condi-
tions facilitantes (a0 = 0,70), perception de
lutilicé (o = 0,82) et perception de la facili-
té d’utilisation (a = 0,90). Chaque item a été
noté sur une échelle de Likert a 5 points allant
de « désaccord » a « accord ».

2.3. Analyses statistiques

Les analyses ont été effectuées avec SPSS ver-
sion 20. Les variables qualitatives ont été dé-
crites en pourcentages, tandis que les variables
quantitatives ont été présentées par leurs
moyennes, écarts-types et étendues. Un mo-
déle de régression linéaire multivariée a per-
mis d’identifier les facteurs déterminants de
acceptation de I'TA. Le seuil de signification
retenu a été fixé a p < 0,05.

III. Résultats
3.1. Présentation descriptive des résultats

Les données sociodémographiques présentées
dans le tableau 2 révelent que I'échantillon
de cette étude se compose de 202 étudiants,
dont 63,4% sont des femmes et 36,6% des
hommes. L'idge moyen des participants est
de 25 ans, avec un écart-type de 1,5 an, in-

diquant une population majoritairement com-
posée de jeunes adultes. En ce qui concerne le
niveau d’étude, la majorité des étudiants sont
en deuxieme année (35,6%), suivis par ceux en
premiére année (21,8%), en Master 2 (19,8%),
en troisitme année (12,9%) et en Master 1
(9,9%). La répartition par département place le
département PSO en téte avec 56,4% des étu-
diants, suivi par EPSL avec 31,7%, puis ADM
(5,9%), MEV (5,0%) et enfin EFE (1,0%).

Concernant l'utilisation des Intelligences Ar-
tificielles (IA) par les étudiants, une grande
variété d’outils a été rapportée, qui se répar-
tissent principalement en cinq catégories se-
lon leur fonction et leur technologie. D’une
part, les assistants conversationnels génératifs
tels que ChatGPT, IA Chat, Poe et Gigi ; les
outils d’aide a la programmation comme Co-
pilot ; les IA génératives multimodales telles
que Meta IA et Gemini ; les plateformes inté-
grées dotées d’agents IA, a I'instar de Chrome
; ainsi que les assistants spécialisés, notamment
Génie. D’autre part, Meta IA est I'IA la plus
utilisée, citée par 40,6% des participants, sui-
vie par ChatGPT seul (11,9%) ou combiné
avec d’autres applications (Meta [A, IA Chat,
Poe) avec des taux variant entre 1,0% et 4,0%.
D’autres IA telles que Poe (9,9%), IA Chat
(7,9%), Génie (2,0%) et Chrome (1,0%) com-
pletent cette palette d’utilisations multiples et
combinées, soulignant une adoption diverse et
prédominante des outils Meta IA et ChatGPT

chez les étudiants.

Tableau n°2. Variables sociodémogra-

phiques
Modalités n (%)
Genre
Masculin 74 36,6
Féminin 128 63,4
Total 202 100,0
Age= 25+1,5 ans
Niveau d’Etude
Niveau 1 44 21,8
Niveau 2 72 35,6




Niveau 3 26 12,9
Master 1 20 9,9
Master 2 40 19,8
Total 202  100,0
Filieres d’étude

EPSL 64 31,7
PSO 114 56,4
MEV 10 5,0
EFE 2 1,0
ADM 12 59
Total 202 100,0
IA utilisées par les Etudiants

ChatGPT 24 11,9
ChatGPT, Copilot, Gemini 2 1,0
ChatGPT, Génie, IA Chat, Poe 2 1,0
ChatGPT, Génie, Meta 1A, TA 2 1,0
Chat, Poe

ChatGPT, IA Chat 2 1,0
ChatGPT, IA Chat, Poe 2 1,0
ChatGPT, Meta [A 6 3,0
ChatGPT, Meta IA, TA Chat 8 4.0
ChatGPT, Meta 1A, TA Chat, 2 1,0
Gigi

ChatGPT, Meta IA, Poe 2 1,0
ChatGPT, Poe 8 4,0
Chrome 2 1,0
Génie 4 2,0
Génie, Poe 2 1,0
IA Chat 16 7,9
IA Chat, Poe 4 2,0
IA Chat, Poe 1,0
Meta A 82 40,6
Meta IA 2 1,0
Meta IA, TA Chat 4 2.0
Meta IA, TA Chat, Next [A 2 1,0
Meta IA, TA Chat, Poe 2 1,0
Poe 20 9,9
Total 202  100,0

ADM : Administration de I'Education ; DID :
Didactique des Disciplines ; EPSL : Education
Physique, Santé et Loisirs ; MEV : Mesure et
Evaluation ; PSO : Psychologie et les Sciences de
I’Orientation, ; EFE : Education Fondamentaux

en Education.

Les statistiques descriptives des variables issues
des modeles UTAUT et TAM sont présentées
dans le tableau 3. Concernant la perception de
l'utilité de I'Intelligence Artificielle, 44,6% des
étudiants se sont déclarés en accord et 27,7%
en léger accord, tandis que 10,9% sont restés
neutres. Les désaccords, totaux ou partiels, re-
présentaient environ 2%, et 7,9% des étudiants
ont exprimé un accord total. Pour la perception
de la facilité d’utilisation, 35,6% des étudiants
étaient en accord, 29,7% en léger accord et
16,8% étaient neutres, tandis qu'environ 7%
ont exprimé un désaccord. Lintention d’utili-
ser I'IA érait également favorable, avec 39,6%
d’accord, 31,7% de léger accord et 17,8% de
réponses neutres. Seuls 6% des participants ont
fait part de leur désaccord.

Lattitude envers l'utilisation de I'IA s’est révé-
lée positive : 37,6% des étudiants étaient en
accord et 29,7% en léger accord, tandis que
11,9% étaient neutres. Les désaccords repré-
sentaient pres de 14% des réponses. Les at-
tentes d’effort, elles, ont été percues de maniere
plus partagée. En effet, 22,8% ¢étaient en léger
accord et 19,8% en accord, mais une propor-
tion importante de 30,7% restait neutre. Plus
de 20% des participants ont exprimé un cer-
tain désaccord a I'égard des efforts nécessaires.
Concernant 'influence sociale, 41,6% étaient
en léger accord, 25,7% en accord et 15,8%
neutres, tandis que 14,9% affichaient un dé-
saccord, total ou partiel.

Enfin, les conditions facilitantes pour I'utilisa-
tion de I'IA ont également bénéficié d’un large
soutien de la part des étudiants. En effet, 41,6%
ont exprimé un léger accord et 25,7% un ac-
cord, tandis que 15,8% sont restés neutres. Le
désaccord, qu'il soit total ou partiel, représentait
14,9% des réponses, dont seulement 3,0% en
désaccord total. Ces résultats montrent que la
majorité des étudiants percoivent positivement
les facteurs facilitant 'adoption et l'utilisation
de I'Intelligence Artificielle, ce qui constitue un
levier important pour son intégration effective.




Tableau n°3. Variables issues des mode¢les

TAM et UTAUT
Modalités n %
Perception de la Facilité d’Utilisation de 'TA
Désaccord total 4 2,0
Désaccord 2 1,0
Leger désaccord 6 3,0
Neutre 30 14,9
Leger accord 56 27,7
Accord 84 41,6
Accord total 20 9,9
Total 202 100,0
Intention d’Utilisation de 'TA
Désaccord total 8 4,0
Désaccord 6 3,0
Leger désaccord 6 3,0
Neutre 34 16,8
Leger accord 60 29,7
Accord 72 35,6
Accord total 16 7,9
Total 202 100,0
Attitude envers I'Utilisation de 'TA
Désaccord 4 2,0
Leger désaccord 8 4,0
Neutre 36 17,8
Leger accord 64 31,7
Accord 80 39,6
Accord total 10 5,0
Total 202 100,0
Attentes d’efforts
Désaccord total 4 2,0
Désaccord 8 4,0
Leger désaccord 16 7,9
Neutre 24 11,9
Leger accord 60 29,7
Accord 76 37,6
Accord total 14 6,9
Total 202 100,0
Influence Sociale de 'IA
Désaccord total 2 1,0
Désaccord 16 7,9
Leger désaccord 24 11,9
Neutre 62 30,7

Leger accord 46 22,8
Accord 40 19,8
Accord total 12 5,9
Total 202 100,0
Conditions Facilitantes de I'Utilisation de 'TA
Désaccord 6 3,0
Leger désaccord 24 11,9
Neutre 32 15,8
Leger accord 84 41,6
Accord 52 25,7
Accord total 4 2,0
Total 202 100,0

3.2.Présentation des résultats de la régression
multiple

Afin d’identifier les variables prédictives de
lintention d’utilisation de I'Intelligence Artifi-
cielle (IA) chez les étudiants, une analyse de ré-
gression linéaire multiple a été réalisée (tableau
4). Dans un premier temps, la vérification de
la multicolinéarité a révélé que les valeurs du
facteur d’inflation de la variance (VIF) pour
les variables prédictives varient entre 1,084 et
2,153, indiquant I'absence de multicolinéarité
problématique. Cette conclusion est renforcée
par les valeurs de tolérance, comprises entre

0,464 et 0,923.

Les résultats indiquent également que le mo-
dele global explique 59% de la variance de
I'intention d’utilisation de I'TA (R?=0,590),
avec un R ajusté de 0,580. De plus, le test
ANOVA est hautement significatif (F(5,196)
=56,467,p<0,001), attestant de la qualité
d’ajustement du modele. Par ailleurs, I'inclu-
sion des prédicteurs entraine un changement

significatif du R? (F change = 4,717, p=0,031).

En ce qui concerne les coeficients des va-
riables explicatives, toutes ont un effet positif
et statistiquement significatif sur lintention
d’utilisation de I'IA. Linfluence sociale de
I'TA constitue le facteur le plus déterminant
(B=0,343, p<0,001), suggérant que la pres-
sion ou le soutien social favorisent I'adoption
de cette technologie. Lattitude envers I'utilisa-




tion ($=0,207, p=0,001) et les attentes d’ef-
forts ($=0,207, p=0,002) suivent, indiquant
qu'une attitude positive et une anticipation
d’efforts modérés encouragent I'intention
d’usage. La perception de la facilité d’utilisa-
tion ($=0,172, p=0,004) ainsi que le niveau

d’étude (B=0,103, p=0,031) contribuent éga-
lement de facon significative, bien que leur ef-
fet soit plus modéré. Ces résultats confirment
I'importance conjointe de facteurs sociaux, co-
gnitifs et contextuels dans la prédiction de I'in-
tention d’utiliser I'TA chez les étudiants.

Tableau n°4. Résultats de ’analyse de régression linéaire multiple sur 'intention d’utilisation
de I'Intelligence Artificielle chez les étudiants

Variable Coefficient (8) p-value  VIF Tolérance
Influence sociale 0,343 < 0,001

Attitude envers l'utilisation 0,207 0,001

Attentes d’efforts 0,207 0,002 ;:?gg T 0,464 - 0,923
Perception de la facilité d’utilisation 0,172 0,004

Niveau d’étude 0,103 0,031

R? (mod¢le global) 0,590

R? ajusté 0,580

Test ANOVA (F) 56,467 < 0,001

Changement du R? (F change) 4,717 0,031

IV. Discussion

Les résultats obtenus dans cette étude confir-
ment la pertinence du modele UTAUT
(Venkatesh et al., 2003) pour expliquer I'ac-
ceptation des technologies et plus spécifique-
ment de I'Intelligence Artificielle (IA) dans le
contexte universitaire camerounais. Le mo-
dele, largement validé dans divers environne-
ments technologiques, a permis ici d’expliquer
58% de la variance de I'intention d’utilisation,
un niveau comparable a celui rapporté dans
des études précédentes intégrant des modeles
tels que TAM et la théorie du comportement
planifié (Fishbein & Ajzen, 1975 ; Rogers,
2003). Cette robustesse démontre la capa-
cité d’adaptation du modele UTAUT a des
contextes socioculturels variés, notamment
ceux des étudiants camerounais en sciences de
I'éducation.

Linfluence sociale apparait comme le prédic-
teur le plus puissant (B = 0,343), illustrant la
sensibilité des étudiants aux normes et pres-
sions percues dans leur environnement acadé-
mique. Cette influence sociale se traduit par

la valorisation de l'utilisation de I'TA comme
facteur d’intégration et de réussite au sein
du groupe. Ces résultats corroborent ceux de
Moore et Benbasat (1991) sur 'importance
des normes sociales dans I'adoption techno-
logique et s’inscrivent dans les conclusions de
Coulibaly (2019), qui souligne le réle majeur
des dynamiques collectives dans les systémes
éducatifs camerounais. Il en résulte que dans
les contextes ot I'innovation est encore émer-
gente, la légitimité sociale soutient fortement
ladoption. Les stratégies d’introduction de
I'TA doivent donc intégrer des dispositifs de
communication ciblés afin de créer un climat
favorable 4 cette adoption.

Les attentes d’efforts (B = 0,207) constituent
un prédicteur majeur, traduisant la charge
mentale et les difficultés percues lors de I'uti-
lisation des outils d’IA. La charge cognitive
impacte significativement 'engagement des
étudiants, ce qui souligne I'importance d’'un
design ergonomique et d’accompagnements
pédagogiques adaptés pour réduire les barrieres




techniques. Des recherches comme celles de
Nouhou et al. (2022) et Alasmari et Zhang
(2019) confirment la nécessité d’une réduc-
tion de l'effort pergu pour favoriser 'adoption
dans le secteur éducatif. Cette dimension est
d’autant plus cruciale dans le contexte came-
rounais, ou les disparités en infrastructure et
maitrise numérique peuvent freiner la diffu-
sion des technologies.

Lattitude envers [lutilisation de I'TA (f =
0,207) joue un role médiateur clé, reflétant
Iévaluation subjective et affective que les étu-
diants ont de cette technologie. Ce facteur tra-
duit leurs croyances, expériences et attentes, et
constitue un vecteur pour d’autres influences
indirectes. Des études antérieures (Alshare
& Lane, 2011; Cox, 2012) confirment cette
importance centrale de l'attitude comme pré-
dicteur direct de I'intention. Encourager une
attitude positive nécessite des expériences uti-
lisateurs réussies, une interactivité accrue et
une personnalisation des contenus.

La perception de la facilité d’utilisation, bien
que moins influente (B = 0,172), reste signi-
ficative. Sa moindre amplitude reflete la com-
plexité initiale des outils d'IA qui tend a se
résorber avec la familiarisation progressive.
Ce phénomene a été observé dans d’autres
contextes, 4 I'image de la baisse de la percep-
tion d’effort chez les bibliothécaires africains
utilisant les réseaux sociaux (Kouassi, 2014),
traduisant un accroissement de la confiance et
une adoption facilitée. Cette évolution sug-
gere que les étudiants disposent désormais
d’un socle numérique de base leur permettant
d’appréhender plus aisément les technologies
innovantes.

Le niveau d’étude intervient comme prédic-
teur faible mais significatif ( = 0,103), suggé-
rant que les étudiants plus avancés bénéficient
d’'un meilleur acceés a I'information et d’une
autonomie accrue, ce qui facilite leur familia-
risation avec I'TA. Ce constat rejoint les tra-
vaux de Chiu et al. (2016) et Kahiigi et al.

(2008), qui ont montré que les niveaux d’édu-

cation plus élevés favorisent la compréhension
et l'utilisation des technologies. Cet effet mo-
deste illustre cependant que les facteurs psy-
chosociaux tels que I'influence sociale et Iatti-
tude dominent dans la décision d’adoption, en
accord avec Davis et al. (1992).

Cependant, la perception de l'utilité de I'Intel-
ligence Artificielle n’a pas eu 'impact escompté
sur l'intention d’utilisation dans ce contexte
universitaire camerounais. Ce phénomene
sexplique notamment par la nouveauté rela-
tive des technologies d’'IA dans les universités
africaines, ot les bénéfices tangibles restent peu
visibles pour les étudiants, du fait de la faible
diffusion et de 'immaturité des infrastructures
technologiques (Azaroual, 2024). Par exemple,
une étude menée au Rwanda révele qu'en dé-
pit d’'un fort potentiel de I'IA, le manque de
ressources matérielles et de formation freine
lappréhension de son utilité pratique (IBM
Digital - Nation Africa, cité¢ dans Azaroual,
2024). Cette observation rejoint une tendance
régionale a considérer que l'utilité percue ne
devient un facteur positif significatif qu'apres
une familiarisation prolongée avec la technolo-

gie (Agence Ecofin, 2025).

Par ailleurs, I'absence d’effet significatif des
conditions facilitantes sur 'intention d’adop-
tion contraste avec les modeles classiques.
Cependant, la recherche récente en Afrique
montre que de nombreux utilisateurs com-
pensent le manque d’infrastructures ou d’as-
sistance technique par des stratégies sociales,
telles que lentraide communautaire ou le
recours a des ressources informelles (IDRC,
2025). Cette capacité de résilience explique
que la simple disponibilité des ressources ne
soit pas toujours directement corrélée a I'in-
tention d’usage initial. De plus, les conditions
facilitantes tendent a prendre de I'importance
surtout lors des usages avancés ou profession-
nels de I'TA plutdt que dans les phases initiales
d’adoption (Simard, 2022). Ainsi, dans ce
contexte émergent africain, les déterminants
socioculturels & forte valeur normative, no-




tamment l'influence sociale, prédominent sur
les aspects purement techniques ou matériels
dans la formation de I'intention d’adoption. Il
apparait essentiel de concevoir des politiques
intégrées combinant investissements maté-
riels, formations et valorisation sociale pour
maximiser I'appropriation de I'IA (Azaroual,

2024; IDRC, 2025).

4.1. Implications managgériales et pédago-
giques

Les résultats révelent I'importance cruciale
des leviers psychosociaux pour I'adoption
de T'TA en contexte universitaire camerou-
nais. Linfluence sociale et les efforts percgus
constituent des déterminants majeurs néces-
sitant une attention particuliére. Sur le plan
managérial, il convient de développer des
réseaux de mentors parmi les enseignants et
étudiants avancés, et de mettre en ceuvre des
campagnes valorisant I'TA comme vecteur de
réussite académique. Sur le plan pédagogique,
la réduction de la charge cognitive passe par
des formations adaptées, des tutoriels clairs
et un accompagnement par les pairs. Ces ac-
tions doivent s'appuyer sur des conditions fa-
cilitatrices solides : support technique réactif,
infrastructure fiable et ressources accessibles.
Un suivi via des indicateurs mesurables (taux
d’adoption, autonomie des étudiants) permet-
tra d’ajuster les dispositifs.

4.2. Limites et perspectives

Cette étude présente, toutefois, certaines li-
mites. La taille de I'échantillon, restreinte a
une faculté, limite la généralisation des résul-
tats. Les auto-évaluations peuvent introduire
des biais de désirabilité sociale. Des mesures
qualitatives complémentaires enrichiraient la
compréhension des mécanismes d’adoption.
Le modéle UTAUT gagnerait a intégrer des
variables contextuelles africaines spécifiques
(infrastructures, accés Internet, culture orga-
nisationnelle) pour mieux expliquer les usages
effectifs. Ces perspectives ouvrent des voies
de recherche fructueuses pour approfondir

Iétude de 'adoption technologique en Afrique.
Conclusion

En somme, I'acceptation de I'Intelligence Arti-
ficielle (IA) par les étudiants de 'Université de
Ngaoundéré s'inscrit dans un cadre complexe,
fagonné par des facteurs psychosociaux déter-
minants tels que 'influence sociale, les attentes
d’efforts, lattitude individuelle et, dans une
moindre mesure, le niveau d’étude. Ces résul-
tats soulignent que la simple disponibilité tech-
nologique ne suffit pas a garantir une adoption
effective ; ce sontles dynamiques sociales, cogni-
tives et affectives qui conditionnent I'intention
et le comportement vis-a-vis des outils d’IA.
Ainsi, pour favoriser une intégration réussie de
I'TA dans les contextes éducatifs, les stratégies
doivent impérativement cibler non seulement
le développement des compétences techniques
des étudiants, mais aussi renforcer les réseaux
de soutien social et adapter les dispositifs pour
réduire la charge cognitive percue. Par ailleurs,
Pattitude positive envers I'IA apparait comme
un levier central, ce qui invite & concevoir des
programmes d’accompagnement valorisant les
bénéfices concrets et anticipant les résistances
psychologiques. Enfin, méme si 'impact du ni-
veau d’étude est moins marqué, il traduit I'im-
portance d’ajuster les interventions en fonction
des parcours académiques et des expériences
individuelles. Ces constats ouvrent la voie a
des approches intégrées, combinant forma-
tion technique, sensibilisation collective et ac-
compagnement personnalisé, pour développer
chez les étudiants une relation constructive et
autonome avec les technologies d’Intelligence
Artificielle. Dans un contexte ou le numérique
devient incontournable, une compréhension
fine des déterminants psychosociaux de 'adop-
tion est une étape cruciale pour maximiser les
bénéfices éducatifs tout en limitant les freins
a l'innovation. Il apparait donc essentiel que
chercheurs, praticiens et décideurs collaborent
afin d’élaborer des dispositifs adaptés, pensés
pour répondre aux spécificités culturelles, so-
ciales et pédagogiques locales, tout en s’inscri-




vant dans la dynamique globale d’intégration
numérique. Cette étude constitue ainsi une
contribution significative & la compréhension
des mécanismes d’acceptation technologique
en milieu universitaire africain et pose les fon-
dations pour des recherches futures visant a
approfondir les interactions complexes entre
individu, technologie et environnement so-
cial.
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