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Résumé

Cette ¢étude vise a expliquer 1’adoption de cinq types d’usages de I'lA par les personnes
enseignantes du postsecondaire : prédiction de la réussite, rétroaction, détection du plagiat,
création de matériel et évaluation. Des personnes enseignantes du postsecondaire (n = 127) se sont
prononcées sur les facteurs d’attitude, de performance pergue, de facilité d’utilisation et d’anxiété,
de méme que sur des facteurs de littératie de I’IA (technique, pédagogique et éthique). Des modeles
d’équations structurelles ont été estimés pour expliquer I’intention d’utilisation. Il ressort des
principaux résultats que des connaissances techniques sur I’IA sont associées a des attentes de
performance plus faibles.
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Abstract

This study aims to explore the adoption of five Al use cases among postsecondary teachers:
success prediction, feedback, plagiarism detection, course material creation, and assessment.
Teachers (n = 127) scored their opinions on factors of attitude, performance expectancy, perceived
ease of use and anxiety, along with Al literacy factors (technical knowledge, pedagogical use, and
ethics). Structural equations models were estimated to analyze the intention to use. Results show
that a higher level of technical knowledge is associated with lower performance expectations.

Keywords

Artificial intelligence, higher education, teacher, adoption

(a) Faculté des sciences de 1’éducation.

@ ® © Auteurs. Cette ceuvre, disponible a https://doi.org/10.18162/ritpu-2025-v22n1-13, est distribuée sous licence
Creative Commons Attribution 4.0 International http://creativecommons.org/licences/by/4.0/deed.fr

—_


https://doi.org/10.18162/ritpu-2025-v22n1-13
http://creativecommons.org/licences/by/4.0/deed.fr
http://creativecommons.org/licences/by/4.0/deed.fr
https://ijthe.ca/
https://ritpu.ca/
https://doi.org/10.18162/ritpu-2025-v22n1-13
mailto:alexandre.lepage.2@umontreal.ca
https://orcid.org/0000-0002-8021-7175
mailto:normand.roy@umontreal.ca
https://orcid.org/0000-0003-0370-5236
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Introduction

Cette ¢étude porte sur I’adoption de I’intelligence artificielle (IA) par les personnes enseignantes
du postsecondaire au Québec, soit dans les cégeps et les universités. Elle trouve sa pertinence dans
I’accroissement des usages de I’TA et de la disponibilité des outils en enseignement supérieur qui
seront d’abord présentés dans la problématique, aux cotés des principaux enjeux éthiques. Une
enquéte par questionnaire a été réalisée auprés de 127 personnes enseignantes du postsecondaire
au Québec pour mesurer leur intention d’utiliser cing types d’usages de I’IA en enseignement
supérieur, de méme que D’attitude, la performance percue, la facilit¢ d’utilisation percue et
I’anxiété. Le niveau de littératie de I’IA des personnes enseignantes a aussi ¢té mesuré et mis en
relation avec les mesures d’adoption précitées. Les résultats présentent des analyses de variance et
des modélisations d’équations structurelles. La discussion aborde les faits saillants de 1’étude,
notamment la confirmation que certains usages de I’IA sont plus sensibles que d’autres
(évaluation, prédiction de la réussite), ainsi que les implications scientifiques, notamment la
pertinence de mesurer 1’adoption en fonction des types d’usages sans s’arréter aux outils. Les
limites de I’étude sont présentées a la fin de la discussion.

Problématique

Le domaine de I'TA en éducation est actif depuis les années 1970 (Self, 2016) et a, pendant
longtemps, permis le développement de systémes tutoriels intelligents qui rendaient possible une
adaptation de I’expérience d’apprentissage en fonction de traces d’apprentissage et de bases de
connaissances (Wenger, 1986). Au tournant des années 2010, le recours grandissant a
I’apprentissage automatique a donné lieu a une croissance exponentielle de la recherche sur I’TA
en éducation (Chen ef al., 2020) et notamment en enseignement supérieur (Zawacki-Richter et al.,
2019). Pour cause, I’apprentissage automatique, méthode informatique visant la résolution de
problémes de prédiction ou de classification (Taulli, 2019), repose sur ’exploitation de données
massives. Le recours croissant a des environnements numériques d’apprentissage a aussi contribué
a I’accumulation de données massives qui permettent aujourd’hui de nouveaux usages de I’'1A.
Selon un rapport du Centre de transfert pour la réussite éducative du Québec (2018), parmi ces
données, on retrouve des traces d’utilisation (logs d’environnements numériques d’apprentissage)
et des données liées a la personne apprenante (p.ex. ses notes, ses informations
sociodémographiques) ou a I’établissement (emplacement, classement, etc.). Dans une recension
des écrits concernant spécifiquement les usages de I’IA en enseignement supérieur, Zawacki-
Richter etal. (2019) ont identifi¢é quatre grands types d’usages de I'A pour soutenir
I’enseignement ou 1’apprentissage : le profilage et la prédiction (principalement de la réussite et
de I’abandon), les systemes tutoriels intelligents, 1’évaluation et la rétroaction, et la
personnalisation (p. ex. la recommandation de contenus basés sur les difficultés d’une personne).
Les bénéfices potentiels sont nombreux, allant d’une expérience d’apprentissage améliorée grace
aux tableaux de bord pour soutenir la réussite (Gras, 2019) au gain de temps pour les personnes
enseignantes qui pourraient étre assistées dans la préparation de leur matériel didactique. A la fin
de 2022, la sortie de I’outil ChatGPT a ajout¢ a ce portrait les usages de I’'TA générative, une forme
d’IA qui sert a générer du contenu en réponse a des commandes écrites en langage naturel (Miao
et Holmes, 2024). L’UNESCO (2019) voit dans I’ A une solution potentielle pour accroitre 1’acces
a I’éducation et améliorer la quantité et la qualit¢ de 1’information disponible pour la prise
de décisions.

Ces importants bénéfices sont néanmoins confrontés a de nombreux enjeux €thiques qui ont été
abondamment discutés. Dans un premier temps, le fonctionnement des systémes d’IA repose sur
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la collecte de traces numériques pour laquelle le consentement des personnes étudiantes est
nécessaire. Or, ces derniéres n’en sont pas toujours informées (Romero, 2019) ou bien leur
consentement n’est pas libre et éclairé, car obligatoire pour I’obtention de services essentiels a leur
scolarit¢ (Hakimi ef al., 2021). Pour les usages de robots conversationnels, les personnes
¢tudiantes ne sont méme pas toujours informées non plus qu’elles interagissent avec une IA plutdt
qu’avec un étre humain (Nichols et Holmes, 2018) ou bien elles ne savent pas comment leurs
données sont utilisées ni qui y a acces (Gras, 2019). La collecte et la centralisation de données,
nécessaires a leur analyse (Madaio et al., 2021), posent aussi certains risques comme le vol de
données (Qin et al., 2020) ou la surveillance abusive des comportements. Dans ce dernier cas,
certains groupes marginalisés pourraient en souffrir davantage, car des informations sensibles
comme I’historique des demandes d’aide psychosociale pourraient étre utilisées d’une maniére
stigmatisante (Jones et al., 2020; Karumbaiah et Brooks, 2019). De fagcon globale, le recours
croissant a des outils d’IA peut entrainer la diminution des occasions de socialisation avec d’autres
personnes (Aiken et Epstein, 2000; Berendt ef al., 2020), dimension essentielle de la formation
universitaire (Hakimi et al., 2021).

Entre les bénéfices potentiels et les enjeux éthiques se retrouvent les personnes enseignantes,
premicéres concernées par le déploiement d’outils d’IA. Ce sont elles qui adoptent, ou non, des
technologies a des fins éducatives et développent des usages pédagogiques (Koehler et Mishra,
2009). Elles sont concernées au premier plan, car ce sont elles qui doivent planifier 1’utilisation
des systémes d’IA, interpréter les prédictions qui en découlent et insérer leur utilisation dans une
séquence pédagogique (Celik et al., 2022). Elles doivent aussi, dans une certaine mesure, se
montrer responsables des conséquences négatives qui peuvent découler de 1’'usage d’un outil d’IA,
par exemple en étant imputables des notes scolaires attribuées par une IA. Pourtant, a I’heure
actuelle, nous ignorons si elles sont préoccupées par ces enjeux éthiques au point d’influencer leur
intention d’utilisation ou de non-utilisation. Nous ignorons également ce que les personnes
enseignantes pensent des outils d’IA en général et si elles comprennent leur role en interaction
avec ces outils qui s’inseérent de plus en plus dans la relation pédagogique. En somme, il reste
beaucoup d’¢léments a comprendre de [’adoption des wusages de I'IA par les
personnes enseignantes.

Cadre conceptuel

Le cadre conceptuel a d’abord été €laboré a partir de modeles d’adoption des technologies. 11
s’appuie aussi sur quelques études existantes ciblant 1’adoption de I’TA.

Modeles d’adoption des technologies

Plusieurs mod¢les de recherche existent pour étudier I’adoption des technologies en général et sont
fréquemment mobilisés dans le domaine de 1’enseignement supérieur. Les principaux sont les
modeles TAM (technology acceptance model; Davis et al., 1989), présenté¢ a la figure 1, et
UTAUT (unified theory of acceptance and use of technology; Venkatesh et al., 2003), présenté a
la figure 2. Le modele TAM a été développé afin d’appliquer la théorie de 1’action raisonnée de
Fishbein et Ajzen (1975) au domaine des technologies. Cette derniére stipule que I’individu a des
objectifs a poursuivre et qu’il s’engagera dans des actions seulement si elles contribuent a atteindre
ses objectifs. L’étude originale de Davis (1989) proposait quatre construits mesurés a 1’aide d’un
questionnaire contenant des énoncés ou la technologie a I’étude peut étre précisée. Les autres
construits sont la facilité d’utilisation pergue, I’attitude face a cette technologie et 1’intention de
I’utiliser ou non. Les résultats obtenus par Davis et confirmés dans de nombreuses études par la
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suite montrent notamment que la facilité¢ d’utilisation percue influence directement 1’ utilité pergue.
Sakarji et al. (2019) soulignent la forte réplicabilit¢ de 1’étude de Davis, avec différentes
populations et différentes technologies. Selon ce modele, I’explication sous-jacente a I’adoption
ou au rejet d’une technologie par des personnes réside principalement dans I’utilité percue et la
facilité d’utilisation pergue.

Intention
d'utilisation

Facilité
d'utilisation
percue

Figure 1
Le modele TAM
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performance
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Figure 2
Le modele UTAUT

Le modéle UTAUT (figure 2) a été introduit par Venkatesh ef al. en 2003. Comme son nom
I’indique, il vise a unifier des théories et modeles existants pour étudier et expliquer I’adoption des
technologies. Le modéle propose de nouveaux construits en intégrant ceux de huit modéles comme
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le TAM, la théorie de I’action raisonnée, la théorie de la diffusion des innovations (Rogers, 1983)
et la théorie sociocognitive de Bandura (1986, cité dans Venkatesh et al., 2003). Dans UTAUT,
I’intention et I’usage sont les variables dépendantes que 1’on cherche a expliquer. Quatre facteurs
explicatifs de I’intention d’utiliser les technologies font partie du modele : la facilité d’utilisation
percue (attentes liées a I’effort), les attentes face a la performance, les conditions facilitantes et
I’influence sociale. Quatre variables modératrices s’ajoutent : 1’age, le genre, I’expérience et le
caractere volontaire ou obligatoire de I’utilisation. Le mode¢le est représenté a la figure 2.

A notre connaissance, aucune étude ne s’est encore intéressée a I’adoption de I’IA par les
personnes enseignantes du postsecondaire en tenant compte de la diversité des usages possibles.
Parmi les études s’en approchant figure notamment celle de Cojean et Martin (2022), qui s’appuie
sur le modele UTAUT. L’équipe de recherche a mesuré auprés de 406 personnes enseignantes du
primaire et du secondaire la performance percue, les conditions facilitantes, 1’influence sociale, la
facilité¢ d’utilisation, I’intention d’utilisation et 1’aisance avec les technologies. Les principaux
résultats indiquent que les personnes enseignantes du primaire pergoivent une plus grande
performance aux usages de I’'IA que celles du secondaire, mais que les autres variables d’adoption
sont équivalentes, y compris 1’intention d’utilisation. Une partie du questionnaire était composée
d’énoncés ciblant des taches précises, par exemple la création d’exercices en frangais ou en
mathématiques. Selon Cojean et Martin (2022), les personnes enseignantes du primaire sont plus
a méme d’adopter des usages de I’TA afin de générer des exercices, alors que celles du secondaire
sont plus a méme de le faire pour déceler des difficultés d’apprentissage. Dans une autre étude,
Choi et al. (2022) ont constaté que les croyances pédagogiques constructivistes ont un effet positif
sur la perception d’utilité, la confiance envers le systéme et la facilité¢ d’utilisation pergue, alors
que les croyances transmissives ont un effet seulement sur la facilité d’utilisation. Selon Du et Gao
(2022), c’est par contre 1’utilité percue qui I’emporte sur tous les autres facteurs dans la décision
d’adopter ou non. En enseignement supérieur, Chatterjee et Bhattacharjee (2020) ont constaté que
le risque per¢u influence négativement 1’attitude. Finalement, Priya Gupta et Bhaskar (2020) ont
établi que les principales barrieres a ’adoption de I’IA sont d’ordre institutionnel, suivies des
barrieres technologiques et personnelles. La reconnaissance et les bénéfices éducatifs sont les
principaux facteurs motivationnels qui encouragent a adopter I’IA. Il ressort de ces études qu’il est
pertinent d’examiner I’adoption de I’IA en distinguant différents types d’usages (Cojean et Martin,
2022). Il peut y avoir des différences entre les ordres d’enseignement (p. ex. entre le primaire et le
secondaire dans 1’étude de Cojean et Martin, 2022), et les usages peuvent varier selon les croyances
pédagogiques (Choi et al., 2022). Des éléments relatifs aux risques percus peuvent aussi influencer
I’attitude envers I’IA (Chatterjee et Bhattacharjee, 2020).

Modeéle de recherche de la présente étude

Dans cette étude, nous avons employ¢ une structure proche du modele TAM et emprunté certains
facteurs du modele UTAUT pour tenter d’expliquer I’adoption par les personnes enseignantes du
postsecondaire de cinqg types d’usages de I’'TA. Ces types d’usages, issus de Zawacki-Richter et al.
(2019) et Lameras et Arnab (2021), sont la correction des évaluations complexes a la place de la
personne enseignante, 1’obtention d’information supplémentaire sur les personnes apprenantes
(p. ex. prédiction de la réussite ou de I’échec), la rétroaction automatisée aux personnes
apprenantes, la détection du plagiat et de la tricherie et la création ou 1’adaptation de matériel
didactique. Dans le cas de cette étude, nous avons conservé les facteurs UTAUT de performance
attendue et de facilité d’utilisation, prédicteurs principaux de I’intention, mais nous avons exclu
I’influence sociale, les conditions facilitantes, 1’utilisation réelle et le caractére volontaire, car les
types d’usages étaient pour la plupart hypothétiques au moment de I’étude (ce qui change
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rapidement depuis la sortie de ChatGPT). En revanche, nous avons jugé bon de réintégrer le facteur
d’attitude, qui avait été exclu par Venkatesh et al. (2003), pour envisager le scénario ou les
personnes enseignantes pourraient trouver une technologie facile a utiliser, mais quand méme
présenter une attitude défavorable. Le modéle meta-UTAUT de Dwivedi et al. (2020) propose
d’ailleurs de réintégrer ce facteur. Pour la méme raison, nous avons réintégré le facteur d’anxiété,
car ses items ont semblé appropriés pour agir a titre d’indicateurs du niveau de préoccupation a
I’égard de certains enjeux éthiques (p.ex. «J’ai des appréhensions par rapport a [...]»).
Finalement, de maniere exploratoire, nous avons intégré au mode¢le trois facteurs de la littératie de
I’TA chez les personnes enseignantes du postsecondaire établi dans une étude précédente (voir
I’article 2 de la theése de Lepage, 2023) : les connaissances techniques, la capacité a faire un usage
pédagogique de I’'IA et le niveau de sensibilisation aux enjeux éthiques de I’'TA. Le modéle de
recherche que nous souhaitons explorer est présenté a la figure 3.

Facilité
d'utilisation

Littératie
(technique)

Performance
attendue

Littératie
(pédagogique)

Littératie
(éthique)

Figure 3
Le modéle de recherche pour la modélisation d’équations structurelles

Objectif de recherche

En s’appuyant sur le modéle de recherche adapté du TAM et d’UTAUT, et considérant la diversité
des usages de I’'IA et les enjeux éthiques discutés en introduction, 1’objectif de cette recherche est
d’expliquer 1’adoption de cinq grands types d’usages de I’A par les personnes enseignantes du
postsecondaire a des fins d’enseignement-apprentissage. Pour ce faire, nous nous appuierons sur
les résultats d’un questionnaire construit sur mesure et rempli par un échantillon de la population
cible. La section suivante décrit les détails de la méthode.

Méthode
Cette section présente 1’échantillon, I’instrument de mesure et les différentes analyses réalisées.

Echantillon

L’échantillon est compos¢ de 127 personnes enseignantes au postsecondaire au Québec (64 du
collégial et 63 de I’universitaire). Certaines personnes provenaient du domaine science,
technologie, ingénierie et mathématiques (STIM) (n = 35, p. ex. chimie, génie), mais la majorité
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provenaient d’autres domaines (n=92, p.ex. sciences sociales, design, psychologie) ' .
L’échantillon était composé majoritairement de femmes (n = 73; 47 hommes, 2 autres et 5 données
manquantes). L’échantillon est composé de personnes de 23 a 80 ans (X =42,8; s = 10,6) ayant de
0 a2 40 ans d’expérience (X = 13,9; s = 9,8).

Instrument de mesure

L’instrument de mesure était un questionnaire composé de sept questions de profil (age, genre,
ordre d’enseignement, nombre d’années d’expérience, établissement, discipline enseignée, le fait
d’avoir ou non déja fait certains usages de 1’IA), 29 questions visant & mesurer le niveau de
littératie de I’TA et 85 énoncés visant a mesurer I’adoption de différents types d’usages (5 types
d’usages % 1 énoncé sur I’intention d’utiliser et 5 types d’usages x 16 énoncés sur 1’adoption) —
voir 1’annexe 3 de la thése de Lepage (2023). Les cinq types d’usages de I’IA a I’étude sont la
correction automatisée, la prédiction de la réussite, la rétroaction automatisée aux personnes
¢tudiantes, la détection du plagiat et la création de matériel didactique par I’'TA. Les 29 items de
littératie de I'IA provenaient de la thése de Lepage (2023). Les 16 énoncés sur 1’adoption
provenaient du modele UTAUT (Venkatesh ef al., 2003) et étaient composés de quatre items pour
mesurer |’attitude, quatre items pour la performance percue, quatre items pour la facilité
d’utilisation et quatre items pour 1’anxiété. La passation du questionnaire a été réalisée entre
septembre et novembre 2023. Le recrutement s’est fait par un affichage sur les médias sociaux
puis, selon les établissements, par des envois au personnel ou I’affichage interne.

Analyses

Les statistiques descriptives ont ¢été analysées par discipline (STIM/Non STIM), par ordre
d’enseignement (collégial/universitaire) et par genre (hommes/femmes) a I’aide du test  de Welch
(1947), robuste a la différence de taille des échantillons. En plus des statistiques descriptives, deux
analyses ont été réalisées, une analyse de variance (ANOVA) mixte et une modélisation
d’équations structurelles.

Analyse de variance mixte

Nous avons réalis¢ une ANOVA mixte de ’intention d’utilisation 2 x 2 x (5). Les facteurs sont
I’ordre d’enseignement (collégial/universitaire) et le domaine (STIM/Non STIM), et les mesures
répétées sont les cing types d’usages de I’[A. Cette facon de faire permet de diviser I’échantillon
en quatre groupes distincts et de vérifier si la moyenne de chacun de ces groupes, et de ces types
d’usages, est significativement différente de la moyenne générale (Lachance et Raiche, 2014).

Modélisations d’équations structurelles

Afin d’expliquer 1’adoption de I'IA par les personnes enseignantes de I’échantillon qui tient
compte a la fois des cinq types d’usages et du niveau de littératie de I’[A, une modélisation
d’équations structurelles a été réalisée. La modélisation a 1’aide de la méthode des moindres carrés
partiels a été utilisée (PLS-SEM), car contrairement a la méthode basée sur la matrice de
covariance (CB-SEM), elle ne repose pas sur une connaissance a priori des liens de causalité et se
préte mieux aux analyses de type exploratoire (Hair et al., 2017). Pour déterminer si les
coefficients de chemin () sont significatifs, nous avons généré des distributions aléatoires a 1’aide

1. Répartition par les chercheurs, ensemble, en se référant a la Classification des programmes d’enseignement du
Canada au besoin.
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de rééchantillonnage (bootstraping), avec 5 000 itérations. En s’appuyant sur Hair et al. (2017),
nous rapporterons plutot les coefficients de détermination R? ainsi que les tailles d’effet /* pour
évaluer la qualité¢ du modele plutdt que des indices d’adéquation.

La validité de convergence des construits a ét¢ évaluée a 1’aide des alphas de Cronbach, des
omégas de McDonald et de la variance moyenne extraite (AVE), ¢’est-a-dire la moyenne des carrés
des charges factorielles des items du construit (Hair ef al., 2017). Pour régler des problémes de
validité de convergence, le construit de littératie éthique a été considéré comme un construit
composite. En modélisations d’équations structurelles, le score d’un construit réflexif est estimé
seulement a partir de la variance commune de ses items et il est donc attendu que ceux-ci soient
fortement corrélés, car ils sont des indicateurs de la méme variable (Hair ef al., 2018). Un construit
composite est plutot estimé a partir du score des items qui le composent.

Données manquantes

Pour les données de littératie et les variables d’adoption, il y avait 836 données manquantes dans
toute la matrice, soit 5,5 %. Pour les items des variables d’adoption et de littératie, nous avons
d’abord fait une imputation intraparticipants a partir de la moyenne des items qui composent le
méme construit. Si des items demeuraient manquants apres cette manipulation, nous avons retiré
completement la ligne du jeu de données. Le jeu de données est ainsi passé de 635 a 593 personnes
participantes-usages. L’item 4 du construit de performance a été retiré des modeles d’équations
structurelles, car il y avait trop de données manquantes, et ce, pour tous les types d’usages de I'TA
(selon les types d’usages, entre 31 % et 37 % de données manquantes). Cet item, qui provenait
d’UTAUT, ne semble pas s’étre révélé pertinent auprés de notre population enseignante :
« J’obtiendrais de la reconnaissance de mes supérieurs si j’utilisais un outil d’intelligence
artificielle pour... ». La préparation des données a été réalisée dans I’IDE Spyder avec Python et
la librairie pandas. La modélisation d’équations structurelles a été réalisée dans R.

Résultats

Cette section présente les résultats descriptifs des mesures d’adoption par type d’usages, ensuite
une analyse de variance des variables d’adoption selon ces types d’usages, et finalement, les
modeles d’équations structurelles pour tenter d’expliquer 1’intention d’utilisation en tenant compte
du niveau de littératie de I’'IA.

Description des mesures d’adoption par type d’usages

Le tableau 1 présente les statistiques descriptives (moyennes et écarts-types) des variables
d’adoption, de méme que les tests de normalité des distributions (Shapiro-Wilk) et les analyses de
cohérence interne pour les variables composées d’items (toutes sauf I’intention, mesurée avec une
seule échelle). Les distributions ne respectent pas 1’hypothése de normalité (p < 0,01), mais cela
ne pose pas probleme pour la réalisation des analyses de variance vu la taille de 1’échantillon
(Tabachnick et Fiddell, 2007) ni pour les modélisations d’équations structurelles étant donné que
la méthode PLS y est robuste (Hair ef al., 2017).
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Tableau 1
Moyennes, écarts-types, tests de normalité et analyses de cohérence interne pour les variables d’adoption
Types Variablf:s % s A Aplatis- Shal?iro- Q2 de a de
d’usage d’adoption sement Wilk McDonald Cronbach
Attitude 3,53 1,56 -0,13 -1,01 0,94* 0,93 0,93
Performance 3,93 1,41 -0,52 —0,65 0,94* 0,83 0,78
Correction Facilité 4,26 1,17 -0,73 0,48 0,95* 0,84 0,84
Anxiété 4,02 1,36 —0,49 —-0,45 0,95* 0,85 0,85
Intention® 3,39 1,58 0,15 -0,94 0,92* - -
Attitude 3,51 1,65 —0,05 -1,23 0,93* 0,96 0,96
Performance 3,38 1,44 -0,03 -1,03 0,96* 0,85 0,83
Prédiction  Facilité 4,38 1,13 -0,84 0,91 0,94* 0,79 0,79
Anxiété 3,77 1,50 —0,11 -1,10 0,95* 0,87 0,86
Intention® 3,50 1,61 -0,04 -1,08 0,92* — -
Attitude 4,13 1,62 —0,60 -0,83 0,90* 0,96 0,96
Performance 4,13 1,38 0,74 -0,29 0,93* 0,84 0,79
Rétroaction Facilité 4,52 1,08 -1,05 1,73 0,92* 0,82 0,82
Anxiété 3,54 1,41 0,04 —0,77 0,96* 0,86 0,86
Intention® 3,89 1,52 -0,42 -0,72 0,91* - -
Attitude 5,00 1,13 -1,31 1,44 0,84* 0,93 0,92
Performance 4,76 1,17 -1,08 1,17 0,89* 0,83 0,80
Plagiat Facilité 4,76 1,04 -1,23 2,10 0,90* 0,82 0,82
Anxiété 2,88 1,29 0,40 -0,70 0,96* 0,83 0,82
Intention® 490 1,34 -1,29 1,19 0,78* - -
Attitude 4,75 1,40 -1,35 1,08 0,81* 0,96 0,96
Performance 4,61 1,32 ~1,11 0,76 0,88* 0,84 0,82
Matériel Facilité 4,74 1,13 -1,24 1,70 0,88* 0,86 0,86
Anxiété 2,99 1,32 0,31 0,49 0,96* 0,86 0,86
Intention® 4,68 1,49 -1,16 0,51 0,81%* - -

*  p<0,01. Statistiques avant imputation des données manquantes.
a. Facteur a un seul item, d’ou I’absence des mesures de convergence.

Pour obtenir un portrait plus précis des variables d’adoption, le tableau 2 présente les moyennes
selon trois regroupements (STIM/Non STIM, ordre d’enseignement collégial ou universitaire, et
genre : homme ou femme). Il ressort des 75 tests d’hypothése pour comparer les deux groupes
(5 types d’usages x 5 variables d’adoption X 3 variables de regroupement) que les différences
observées sont significatives dans trois situations. Pour les usages de I’IA visant la rétroaction
aupres des personnes étudiantes, les personnes enseignant en STIM ont une attitude et une
perception de la performance plus ¢élevées que celles hors STIM. Pour la création de matériel
didactique, les personnes enseignant en STIM ont une perception de la performance plus élevée
que celles enseignant hors STIM.
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Tableau 2
Scores moyens aux variables d’adoption par Non STIM/STIM, ordre d’enseignement et genre, et résultats
du test t de Welch

Types Variables Non STIM/STIM Ordre d’enseignement Genre?
d’usages d’adoption NSTIM STIM t Coll. Univ. t H F t
Attitude 3,34 4,05 —2,44 3,47 3,60 0,47 3,45 3,66 0,72
Performance 3,80 4,27 -1,72 4,02 3,83 0,75 4,04 3,86 0,69
Correction Facilité 424 432 -0,31 4,17 436 —0,90 4,10 438 -1,29
Anxiété 4,07 3,92 0,59 3,97 4,08 0,42 4,00 4,10 -0,39
Intention 3,31 3,60 -0,91 3,35 344 -0,31 3,32 345 045
Attitude 3,35 3,95 -1,87 3,40 3,63 0,77 3,42 3,68 0,86
Performance 3,21 3,81 -2,19 3,45 3,30 0,59 3,46 3,27 0,74
Prédiction  Facilité 4,35 4,46 -0,51 4,27 448 -1,04 4,23 4,50 -1,28
Anxiété 3,82 3,66 0,55 3,83 3,72 0,44 3,85 3,72 0,48
Intention 3,40 3,76 -1,08 3,45 3,54 -0,31 3,47 3,60 -0,41
Attitude 3,90 4,72 -2,88* 4,27 3,98 1,02 4,31 4,00 1,05
Performance 3,90 4,73 -3,57* 4,28 3,98 1,23 4,31 3,97 1,35
Rétroaction Facilité 4.45 473 -1,49 4,48 4,57 0,47 4,44 459 -0,73
Anxiété 3,63 3,30 1,26 3,44 3,64 0,83 3,43 3,66 0,88
Intention 3,75 4,27 -1,62 4,03 3,75 1,05 4,03 3,75 1,03
Attitude 4,96 5,10 -0,75 5,11 4,88 1,17 5,13 4,86 1,35
Performance 4,70 491 —-0,93 4,95 4,57 1,85 4,98 4,54 2,18
Plagiat Facilité 4,77 4,75 0,11 4,67 4,86 -1,04 4,62 4,85 -1,21
Anxiété 2,76 3,18 -1,56 2,89 2,86 0,10 2,87 2,89 0,10
Intention 4,89 4,94 -0,20 5,05 4,76 1,20 5,09 4,78 1,29
Attitude 4,61 5,12 -2,18 4,64 4,87 0,93 4,65 4,88 0,89
Performance 424 5,11 -3,04* 4,59 4,63 0,21 4,60 463 0,14
Matériel Facilité 4,69 4,87 -0,82 4,67 4,81 -0,69 4,62 4,82 -0,96
Anxiété 3,01 2,94 0,30 3,04 2,95 0,40 3,03 2,97 0,25
Intention 4,56 5,00 -1,67 4,63 4,73 -0,38 4,64 4,73 -0,31

Note. Statistiques avant imputation des données manquantes
*  Test significatif a p <0,01.
a. Les personnes ayant répondu « Autre » pour le genre n’ont pas été intégrées a cette analyse (n = 2).

L’adoption en fonction des types d’usages

Les résultats de I’ANOV A sont présentés au tableau 3 en intégrant les différentes interactions entre
les facteurs et les tailles d’effet. Il ressort de cette analyse que le type d’usages modifie fortement
toutes les variables d’adoption, sans exception. L’effet est plus marqué pour I’attitude, la
performance et I’intention (1%, > 0,2), mais est aussi élevé pour la facilité d’utilisation (%, = 0,11)
et anxiété (7%, = 0,19).
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Tableau 3
Analyse de variance des variables d’adoption selon le type d’usages de I'lA, STIM/Non STIM et
ordre d’enseignement

Variables Sources de la variance F dl D n
Type d’usages 36,95 3,51 <0,001 0,23
Type d’usages x STIM/Non STIM 1,55 3,51 0,19 0,01
Attitude .
Type d’usages x Ordre d’enseignement 1,17 3,51 0,32 0,01
Type d’usages x STIM/Non STIM x Ordre 1,14 3,51 0,34 0,01
Type d’usages 34,70 3,31 <0,001 0,22
Type d’usages x STIM/Non STIM 1,60 3,31 0,18 0,01
Performance .
Type d’usages x Ordre d’enseignement 1,05 3,31 0,38 0,01
Type d’usages x STIM/Non STIM x Ordre 2,85 3,31 0,03 0,02
Type d’usages 15,04 3,35 < 0,001 0,11
Facilité Type d’usages x STIM/Non STIM 0,92 3,35 0,44 0,01
d’utilisation Type d’usages x Ordre d’enseignement 1,15 3,35 0,33 0,01
Type d’usages x STIM/Non STIM x Ordre 1,02 3,35 0,39 0,01
Type d’usages 28,06 3,54 <0,001 0,19
Type d’usages x STIM/Non STIM 2,27 3,54 0,04 0,02
Anxiété )
Type d’usages x Ordre d’enseignement 0,59 3,54 0,58 0,01
Type d’usages x STIM/Non STIM x Ordre 1,68 3,54 0,10 0,02
Type d’usages 35,68 3,76 <0,001 0,24
Type d’usages x STIM/Non STIM 0,44 3,76 0,77 0,00
Intention .
Type d’usages x Ordre d’enseignement 0,58 3,76 0,67 0,01
Type d’usages x STIM/Non STIM x Ordre 0,58 3,76 0,61 0,01

Notes.La correction de Greenhouse-Geisser a été appliquée étant donné que les variances ne sont pas homogeénes.
Les valeurs p inférieures au seuil de significativité de 0,01 sont en gras.

Pour mieux comprendre cet effet, des tests de comparaisons multiples post-hoc avec correction de
Bonferroni ont été réalisés et sont présentés au tableau 4. Cette analyse fait ressortir que, de
manicre générale, les usages de prédiction de la réussite, de correction automatisée et de rétroaction
aux personnes étudiantes sont moins sujets a étre adoptés par les personnes enseignantes que les
usages de création de matériel et de détection du plagiat. De manicre plus spécifique, I’attitude et
la performance percue sont plus favorables pour la détection du plagiat, ex a&quo avec la création
de matériel. La facilit¢ d’utilisation percue pour les usages de correction automatisée et de
prédiction de la réussite est équivalente, mais elle est 1égérement supérieure pour les usages de
rétroaction par rapport aux usages de correction. Elle est aussi supérieure pour les usages de
détection du plagiat par rapport aux usages de correction ou de prédiction de la réussite. Les usages
qui génerent le plus d’anxiété chez les personnes enseignantes sont, ex &quo, ceux de correction
automatisée et de prédiction. L anxiété pour les usages de rétroaction est a peu pres équivalente a
celle pour les usages de prédiction, mais inférieure a celle des usages de correction. De maniere
équivalente, les usages de création de matériel et de détection du plagiat sont ceux qui générent le
moins d’anxiété. Finalement, ce sont les usages de correction, de prédiction et de rétroaction qui
génerent ’intention d’utilisation la plus faible. Celle-ci est significativement plus élevée pour les
usages de détection du plagiat et de création de matériel.
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Tableau 4
Résultat des tests de comparaisons multiples des variables d’adoption, par type d’usages
. . Différence d
Variables Types d’usages e T de Cohen PBont.
Correction Prédiction 0,03 0,18 0,02 1,00
Rétroaction -0,63 —4.20 -0,43 <0,001*
Plagiat -1,34 -9,00 -0,91 <0,001*
Matériel 1,18 -7,94 -0,80 <0,001*
. Prédiction Rétroaction —0,65 —4,39 -0,44 <0,001*
Attitude Plagiat 1,37 9,19 0,93 <0,001*
Matériel -1,21 8,12 —0,82 <0,001*
Rétroaction Plagiat -0,72 —4,80 -0,49 <0,001*
Matériel 0,56 -3,74 0,38 <0,01*
Plagiat Matériel 0,16 1,07 0,11 1,00
Correction Prédiction 0,53 4,17 0,41 <0,001*
Rétroaction -0,28 -2,22 -0,22 0,27
Plagiat -0,74 -5,83 -0,57 <0,001*
Matériel -0,71 -5,56 0,54 <0,001*
Prédiction Rétroaction —0,81 -6,39 —0,62 <0,001*
Performance Plagiat ~1,28 ~10,00 0,97 <0,001*
Matériel —1,24 -9,73 -0,95 <0,001*
Rétroaction Plagiat -0,46 -3,62 -0,35 <0,01*
Matériel -0,43 -3,34 -0,33 0,01*
Plagiat Matériel 0,04 0,27 0,03 1,00
Correction Prédiction -0,12 -1,56 -0,11 1,00
Rétroaction -0,30 -3,85 -0,27 <0,01*
Plagiat -0,46 -5,98 -0,41 <0,001*
Matériel —-0,48 -6,29 -0,43 <0,001*
Facilité Prédiction Rétroaction -0,18 -2,29 -0,16 0,23
d’utilisation Plagiat —-0,34 —4,42 -0,30 <0,001*
Matériel -0,36 4,73 -0,33 <0,001*
Rétroaction Plagiat -0,16 -2,13 0,15 0,33
Matériel -0,19 -2,44 -0,17 0,15
Plagiat Matériel -0,02 -0,31 -0,02 1,00
Correction Prédiction 0,25 2,09 0,18 0,37
Rétroaction 0,52 431 0,38 <0,001*
Plagiat 1,02 8,42 0,74 <0,001*
Matériel 1,01 8,33 0,73 <0,001*
., Prédiction Rétroaction 0,27 2,23 0,20 0,27
Anxiété Plagiat 0,77 6,34 0,56 <0,001*
Matériel 0,76 6,25 0,55 <0,001*
Rétroaction Plagiat 0,50 4,11 0,36 <0,001*
Matériel 0,49 4,02 0,35 <0,001*
Plagiat Matériel -0,01 -0,09 -0,01 1,00
Correction Prédiction -0,15 -0,97 -0,10 1,00
Rétroaction -0,49 -3,19 -0,32 0,02
Plagiat -1,41 -9,14 -0,93 <0,001*
Matériel -1,30 —-8,43 -0,86 <0,001*
. Prédiction Rétroaction -0,34 2,22 -0,23 0,27
Intention Plagiat =06 8,18 0,83 <0,001*
Matériel -1,15 -7,47 0,76 <0,001*
Rétroaction Plagiat -0,92 -5,96 -0,61 <0,001*
Matériel ~0,81 525 ~0,53 <0,001*
Plagiat Matériel 0,11 0,71 0,07 1,00
*  Seuil de significativité a 0,01.
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Modeéles d’équations structurelles de I’adoption de I'lA

Cette section rapporte les résultats de 1’analyse de modélisations d’équations structurelles qui a été
réalisée par type d’usages de I’'IA en s’intéressant a la validité convergente et discriminante, aux
parametres estimés et a I’évaluation des modeles.

Evaluation des validités convergente et discriminante

Le tableau 5 présente les indicateurs de validit¢ convergente des construits des modeles
d’équations structurelles. Pour ’AVE, la valeur souhaitable est d’au moins 0,5 (Hair et al., 2017).
Pour les construits de littératie pédagogique de I’'IA et littératie éthique de I’IA, le seuil n’est pas
atteint, ce qui signifie que les items ont plus de variabilité individuelle que de variabilité expliquée
par le construit. Pour le construit de littératie éthique, comme il s’agit d’un construit composite et
non réflectif, I’AVE n’est pas une bonne mesure de la convergence (Hair ef al., 2017). A la place,
I’indicateur rho, a été évalué (0,58) et est tout prés du seuil de 0,6 acceptable (Hair et al., 2021,
chap. 4), ce qui ne pose pas probleme dans le cas d’une étude exploratoire. Il y a aussi une
exception pour le construit de facilité¢ d utilisation (usages de prédiction et de détection du plagiat).

Tableau 5
Indicateurs de validité convergente des construits des modéles d’équations structurelles

. Littératie Litt. péda- Littératie Facilité Perfor- Anxiété Attitude
Construits ¢ ppique  gogique éthique  d’utilisation  mance

Types d’usages AVE a* AVE a« AVE « AVE « AVE « AVE « AVE «

Correction 0,60 0,95 048 087 0,25 0,77 061 086 0,75 090 0,60 0,86 0,77 0,93
Prédiction 0,61 0,95 046 0,86 0,25 0,73 0,47 0,78 0,75 0,90 0,64 0,88 0,87 0,96
Rétroaction 0,60 0,95 047 087 030 0,79 0,57 084 0,76 090 0,61 0,87 0,86 0,96
Plagiat 0,62 0,95 047 087 036 0,79 050 0,79 0,71 0,88 0,52 0,82 0,73 0,91
Matériel 0,56 0,95 049 088 030 0,79 0,59 0,86 081 093 0,63 0,87 0,86 0,96

a. Alpha de Cronbach.

Toutes les valeurs VIF (variance inflation factors) sont inférieures a 5, ce qui n’indique aucun
probléme de colinéarité (Hair ef al., 2017). La validité discriminante a été évaluée avec la matrice
de Fornell-Larcker présentée a I’annexe A, par type d’usages de I’IA. Selon le critere de Fornell-
Larcker, la racine carrée de I’AVE doit étre plus grande que tous les coefficients de corrélation
(Hair et al., 2017), ce qui est respecté.

Parameétres estimés par type d’usages de I'IA

Le tableau 6 présente les coefficients de régression (f) estimés dans le modele d’équations
structurelles pour chaque type d’usages de I’IA, ainsi que les coefficients de détermination 7
ajustés pour chaque variable endogene. Les graphes du modéle sont présentés a I’annexe B. La
significativité des coefficients de régression a été inférée a partir d’un rééchantillonnage de type
bootstrap, 5 000 fois par type d’usages.
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Tableau 6

Coefficients de régression estimés du modéle d’équations structurelles par type d’'usages de I'lA et

valeurs R? des variables endogénes

Variables endogénes Types d’usages
Correction Prédiction Rétroaction Plagiat Matériel
Attitude — Intention 0,81* 0,78* 0,84* 0,71* 0,85*
Facilité — Attitude 0,17* 0,12 0,02 0,21 0,28*
Performance — Attitude 0,63* 0,71* 0,75* 0,67* 0,67*
Anxiété — Attitude —0,24* -0,27* -0,19* -0,16 -0,02
Littératie technique — Facilité 0,16 0,16 0,18 0,05 -0,06
Littératie technique — Performance —0,24* -0,17 —-0,25%* -0,47% 0,33
Littératie technique — Anxiété -0,15 0,08 0,03 0,10 0,05
Littératie pédagogique — Facilité 0,27* 0,39* 0,31* 0,23 0,37
Relations
Littératie pédagogique — Performance 0,42% 0,48* 0,51* 0,28 0,53
Littératie pédagogique — Anxiété —0,08 -0,29* —-0,24* 0,05 -0,32
Littératie éthique — Facilité 0,26* 0,22 0,17 0,26 0,22
Littératie éthique — Performance 0,00 -0,09 -0,19 -0,04 -0,08
Littératie éthique — Anxiété -0,17 -0,13 -0,18 -0,15 -0,25
Déja utilisé — Facilité? - - - 0,25 0,15
Déja utilisé — Performance® - - - 0,25 0,19
Déja utilisé — Anxiété® - - - -0,26* 0,02
Intention 0,65 0,60 0,70 0,50 0,72
Attitude 0,66 0,79 0,74 0,64 0,74
R ajusté  Facilité 0,28 0,37 0,28 0,29 0,29
Performance 0,10 0,14 0,15 0,21 0,30
Anxiété 0,08 0,08 0,10 0,07 0,17
*p <0,05.

a. La variable « déja utilisé » n’a été intégrée au modele que pour les usages de détection du plagiat et de
création de matériel, car trop peu de personnes ont déja expérimenté les autres types d’usages.

Evaluation des modéles d’équations structurelles

Comme annoncé dans la méthode, 1’évaluation des modeles peut se faire avec les coefficients de

détermination (d€ja rapportés) et avec les tailles d’effet qui sont présentées au tableau 7.
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Tableau 7
Tailles d’effet f2 des relations des modéles d’équations structurelles
Relations Types d’usages
Correction Prédiction Rétroaction Plagiat Matériel

Attitude — Intention 1,90 1,50 2,36 1,03 2,54
Facilité — Attitude 0,06 0,05 0,00 0,10 0,16
Performance — Attitude 0,98 2,05 1,69 1,19 1,28
Anxiété — Attitude 0,15 0,24 0,10 0,06 0,00
Littératie technique — Facilité 0,02 0,03 0,03 0,00 0,05
Littératie technique — Performance 0,04 0,03 0,05 0,18 0,10
Littératie technique — Anxiété 0,02 0,00 0,00 0,01 0,00
Littératie pédagogique — Facilité 0,07 0,18 0,09 0,05 0,09
Littératie pédagogique — Performance 0,14 0,20 0,21 0,06 0,19
Littératie pédagogique — Anxiété 0,01 0,07 0,04 0,00 0,06
Littératie éthique — Facilité 0,08 0,07 0,03 0,07 0,05
Littératie éthique — Performance 0,00 0,01 0,01 0,00 0,01
Littératie éthique — Anxiété 0,03 0,02 0,03 0,02 0,06
Déja utilis¢ — Facilité? - - - 0,09 0,02
Déja utilisé — Performance® - - - 0,08 0,03
Déja utilisé — Anxiété? - - - 0,07 0,00

Note. Pour I’interprétation, Cohen (1988) suggére des seuils de 0,02 pour un effet faible, 0,15 pour un
effet modéré et 0,35 et plus pour un effet fort.

a. La variable « déja utilisé » n’a été intégrée au modéle que pour les usages de détection du plagiat
et de création de matériel, car trop peu de personnes ont déja expérimenté les autres types
d’usages.

Discussion

En guise de discussion, nous proposerons un retour sur les faits saillants des résultats, une
comparaison de nos résultats avec d’autres études et les implications scientifiques. La section se
conclut avec les limites de 1’étude.

Faits saillants des résultats

Premiérement, les résultats confirment plusieurs des relations traditionnellement observées dans
les études sur I’adoption des technologies en général. Ils confirment a nouveau la cohérence interne
et la forte réplicabilité des construits UTAUT (Venkatesh ef al., 2003) utilisés (attitude, facilité
d’utilisation pergue, performance attendue et anxiété¢). Pour tous les types d’usages de I'IA, la
performance percue est un excellent prédicteur de 1’attitude vis-a-vis de la technologie, elle-méme
prédictive de I’intention d’utiliser. L’anxiété et la facilité d’utilisation, par contre, ne se sont pas
avérées d’aussi bons prédicteurs de I’attitude que ce qui est traditionnellement observé. Pour les
usages de rétroaction et de détection du plagiat, la taille d’effet de I’anxiété sur I’attitude indique
un effet faible, et nul pour les usages de création de matériel. Pour les usages de correction et de
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prédiction, celle-ci indique un effet modéré (et jusqu’a 0,24 pour la prédiction). L’usage de
prédiction, tel qu’il a été présenté aux personnes enseignantes, comprenait « [I’obtention]
d’information supplémentaire sur mes apprenants (p. ex. prédiction de réussite ou d’échec) ».
C’est un des types d’usages qui est le plus concerné par le risque de biais 1ié¢ aux approches d’IA
probabiliste (Gras, 2019). A cet égard, il est normal, voire rassurant que le niveau d’anxiété des
personnes enseignantes vis-a-vis de ces usages suggére qu’elles les aborderaient avec plus de
prudence et d’appréhension.

Deuxiémement, nos résultats montrent qu’il y a manifestement des différences entre les types
d’usages de I’IA sur toutes les variables d’adoption, les usages les plus acceptés étant ceux de
création de matériel et de détection du plagiat, et les moins acceptés, ceux de correction et de
prédiction. Considérant la polyvalence de certains outils d’IA comme ChatGPT, par exemple, nos
résultats suggerent qu’il est préférable d’étudier 1’adoption du point de vue des types d’usages
plutdt que du point de vue de I’outil. L’adoption de ChatGPT pour corriger automatiquement serait
moins acceptée que son utilisation pour créer du matériel didactique.

Troisiémement, un des faits les plus notables qui émergent des résultats est la relation négative
entre le niveau de littératie technique de I’IA et la performance pergue, relation significative pour
trois des usages (correction, rétroaction et plagiat). La taille d’effet /* indique un effet faible pour
la correction et la rétroaction, et modéré pour la détection du plagiat. Ce résultat indique que les
personnes ayant une meilleure compréhension du fonctionnement de 1’IA ont tendance a percevoir
une performance plus faible que les autres pour ces usages et a avoir moins 1’intention de "utiliser.
Cela pourrait peut-étre s’expliquer par 1’idée qu’une bonne compréhension du fonctionnement
permet d’avoir des attentes plus réalistes quant au potentiel de I’'IA, et surtout une meilleure
connaissance des limites. Par exemple, les usages de I’IA pour détecter le plagiat dans les travaux
¢tudiants sont, pour plusieurs, voués a 1I’échec en raison de I’impossibilité de prouver hors de tout
doute raisonnable qu’ils ont été générés par une IA (Ventayen, 2023).

Quatriemement, les tests ¢ et ’ANOVA réalisés n’ont pas permis de détecter autant de différences
significatives entre les personnes enseignantes des disciplines STIM et Non STIM que ce a quoi
nous nous serions attendus. Cette distinction était alimentée par 1’idée que les évaluations, le
matériel produit et les méthodes pédagogiques peuvent étre différents selon les disciplines. Par
exemple, I'utilisation de I’IA pour 1’évaluation est peut-€tre pergue différemment selon la nature
de la production a évaluer (p. ex. une dissertation ou un probléme mathématique). La distinction
ne s’est pas avérée assez précise pour capturer ces différences, probablement parce que de part et
d’autre se trouvait une grande variété de types d’évaluations ou de méthodes pédagogiques. Par
exemple, pour respecter notre classification, nous avons considéré comme Non STIM des
personnes enseignantes qui disaient enseigner les « méthodes quantitatives en sciences sociales ».
A cet égard, il semble pertinent dans le futur de mesurer I’adoption de certains types d’usages en
considérant non pas la discipline, mais le type d’objets qui est a créer ou a évaluer directement.

Comparaison avec d’autres études

Nos résultats montrent clairement que pour tous les usages, le meilleur prédicteur est la
performance percue. Cela est cohérent avec Du et Gao (2022), qui ont établi que 1’utilité percue
est le premier facteur explicatif de I’intention d’utiliser. Dans nos résultats, méme si la performance
percue varie considérablement selon les types d’usages (moyennes de 3,38 a 4,76), les coefficients
de chemin restent toujours tres élevés (S de 0,63 a 0,75). La relation entre 1’attitude et 1’intention
est elle aussi confirmée par plusieurs études (p. ex. Hanif et al., 2018; Sadikin et al., 2021).
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Des études se sont intéressées a 1’effet du niveau de certaines littératies dans 1’adoption des
technologies. Dans une ¢étude sur [’adoption des technologies dans le domaine de la
communication, Yu ef al. (2017) ont montré que la littératie informationnelle avait un effet direct
positif sur ’adoption (f = 0,64). D’autres ont intégré, comme nous, des facteurs de littératie
comme prédicteurs non pas de I’utilisation, mais plutot de I'utilité percue et de la facilité
d’utilisation pergue. C’est le cas de Nikou et al. (2022), dont le mode¢le de recherche est trés proche
du notre, a la différence qu’il ne cible pas spécifiquement I’utilisation de I'TA, mais plutdt
I’utilisation des technologies en général pour le travail. Leur enquéte a intégré la littératie
informationnelle et la littératie numérique pour prédire la performance et la facilité d’utilisation
pergue, et ils n’ont pas de facteur d’anxiété. Autant la littératie informationnelle que la littératie
numérique sont de bons prédicteurs de la facilité d’utilisation, mais pas de la performance attendue.
Nos résultats sont différents : la littératie technique de I’IA et la littératie pédagogique de I’TA sont
de bons prédicteurs de la performance pergue, et plus ou moins de la facilité d’utilisation. Cela
tend a appuyer la spécificité des outils d’IA par rapport a I’ensemble des technologies numériques.

Implications scientifiques

D’un point de vue scientifique, 1’étude suggere qu’il est souhaitable d’examiner I’adoption aussi
sur le plan des usages et pas seulement des outils comme cela est traditionnellement le cas pour
les études sur I’adoption. Il a déja été souligné qu’au fur et a mesure que les outils informatiques
destinés a 1’enseignement se développent, ils ont tendance a étre de plus en plus polyvalents et a
encapsuler des usages qui étaient autrefois spécifiques a d’autres outils (Cartier, 2001). Avec I’TA,
et surtout avec les modeles de langage qui permettent de réaliser des taches universelles, un méme
outil peut étre utilis¢ autant pour la correction d’évaluations que pour la production de matériel
didactique. Il semble important de mesurer les nuances dans I’adoption selon ces types d’usages.
La variabilité dans 1’adoption que nous avons observée selon les types d’usages va dans le méme
sens que les résultats de Cojean et Martin (2022), qui ont relevé des différences d’acceptabilité
chez les personnes enseignantes entre sept types d’usages.

Il convient de redire quelques mots sur le facteur de littératie éthique de notre étude qui a posé
probléme sur le plan de la validité de convergence. Ce facteur s’appuyait sur une étude précédente
(voir I’article 2 de la these de Lepage, 2023), et sa structure factorielle avait été confirmée. Jusqu’a
un certain point, pour les besoins de cette étude, nous avons pu corriger ces problémes en le
considérant comme un construit composite plutot que réflexif, mais sa faible contribution au
modele, pour tous les usages et toutes les variables d’adoption, amene a se questionner sur la
pertinence de I’évaluer par des mesures autorapportées. Nos résultats pourraient laisser
comprendre que le niveau de sensibilisation aux enjeux €thiques a peu ou pas d’incidence sur
I’adoption d’une technologie d’IA. Or, ces enjeux sont nombreux dans le domaine de I’'TA, comme
en témoignent la Déclaration de Montréal (Abrassart et al., 2018) et différents travaux sur le sujet
(Collin et Marceau, 2023; Hakimi et al., 2021; Saltman, 2020). Leur prise en compte passe par
toutes les parties concernées, des responsables de la conception jusqu’aux utilisatrices et
utilisateurs finaux, dans ce cas-ci les personnes enseignantes (Miao et al., 2021). On s’inquiétera
alors si des considérations éthiques n’ont réellement pas d’impact sur I’adoption. Or, notre étude
a elle seule ne permet pas de le conclure. Des études subséquentes, peut-&tre de nature qualitative
pour suivre de maniére détaillée le processus par lequel des personnes enseignantes choisissent ou
non d’utiliser un outil d’IA, devraient s’employer a comprendre comment celles-ci tiennent compte
ou non des principes éthiques lors de leur utilisation d’outils d’IA.
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Limites de I’étude

Contrairement a celle d’Ayanwale et Sanusi (2023), cette étude n’est pas parvenue a établir de
différences significatives dans les facteurs d’adoption en fonction des disciplines d’enseignement,
possiblement car la distinction STIM/Non STIM demeure trop générale. D’autres études devraient
soit adopter une classification plus précise des disciplines, soit s’intéresser a des usages encore
plus précis appliqués a une discipline, comme 1’ont fait Cojean et Martin (2022) (p. ex. la création
d’exercices en frangais, la création d’exercices en mathématiques). Malgré des résultats
intéressants pour la prédiction de la facilité d’utilisation et de la performance pergue (valeurs R?
de 0,10 a 0,30 pour la facilité et de 0,10 a 0,28 et 0,37), I’étude permet moins bien d’expliquer le
facteur d’anxiété (valeur R? de 0,09 a 0,17) a partir des facteurs de littératie de I’IA. De plus, dans
le contexte ou la disponibilit¢ des outils d’TA s’accroit rapidement et que leur adoption est
désormais réellement possible, il serait souhaitable de réintégrer les facteurs UTAUT de conditions
facilitantes et d’influence sociale dans de futures études sur 1’adoption de I’'IA.

Conclusion

Dans cette étude, des personnes enseignantes du postsecondaire ont été invitées a se prononcer sur
leur attitude, la performance attendue, la facilit¢ d’utilisation percue, I’anxiété et 1’intention
d’utiliser vis-a-vis cinq types d’usages de I'IA. Des mesures de littératie de I’IA (technique,
pédagogique et éthique) ont aussi été colligées. Les principaux résultats montrent que tous les
usages de I’IA ne sont pas percus de la méme maniére par ces personnes enseignantes, les usages
de correction et de prédiction de la réussite étant moins sujets a étre adoptés, et les usages de
création de matériel et de détection du plagiat étant les plus enclins a I’étre. Fait notable, un plus
haut niveau de littératie technique sur le fonctionnement de I’TA est associé a une perception de
performance plus basse pour tous les usages, ce qui s’explique peut-étre par des attentes plus
réalistes quant au potentiel et aux limites.

Ces résultats peuvent amener a encourager le développement d’usages de I’IA liés a la création de
matériel didactique et, avec certaines précautions en lien avec I’exactitude des informations et la
protection des données personnelles, a la rétroaction aux personnes étudiantes. Les usages de
détection du plagiat, méme s’ils sont I’objet d’une attitude plutdt favorable, se révelent les moins
bien expliqués par notre modele. Surtout, ils font intervenir des enjeux éthiques qui méritent qu’on
y réfléchisse davantage avant de les déployer. Les usages liés a la correction automatisée et a la
prédiction (profilage, informations sur la réussite) sont les moins bien acceptés par les personnes
enseignantes de notre échantillon, possiblement car les plus a risque de conséquences négatives
(erreurs de classification, effets Golem ou Pygmalion). Leur déploiement a grande échelle semble,
pour I’heure, plus problématique.
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Annexe A — Matrices de Fornell-Larcker des modeéles d’équations
structurelles

Tableau A1
Matrices de Fornell-Larcker des modéles d’équations structurelles, par type d’'usage

Littératie  Litt. péda- Littératie Facilité Perfor- Anxiété Attitude
technique gogique éthique  d’utilisation mance

Correction

Littératie technique 0,77

Litt. pédagogique 0,29 0,69

Littératie éthique 0,19 0,15 0,49

Facilité d’utilisation 0,17 0,21 0,19 0,78

Performance 0,00 0,08 0,00 0,18 0,87

Anxiété 0,07 0,05 0,07 0,15 0,04 0,77

Attitude 0,00 0,05 0,01 0,28 0,56 0,19 0,88
Prédiction

Littératie technique 0,78

Litt. pédagogique 0,26 0,68

Littératie éthique 0,16 0,15 0,50

Facilité d’utilisation 0,20 0,31 0,19 0,69

Performance 0,00 0,13 0,00 0,13 0,87

Anxiété 0,02 0,09 0,04 0,27 0,10 0,80

Attitude 0,00 0,15 0,00 0,27 0,69 0,30 0,93
Rétroaction

Littératie technique 0,77

Litt. pédagogique 0,30 0,68

Littératie éthique 0,21 0,19 0,55

Facilité d’utilisation 0,19 0,24 0,15 0,75

Performance 0,00 0,11 0,00 0,15 0,87

Anxiété 0,04 0,09 0,08 0,19 0,22 0,78

Attitude 0,01 0,08 0,00 0,15 0,72 0,30 0,93
Plagiat

Littératie technique 0,79

Litt. pédagogique 0,31 0,69

Littératie éthique 0,25 0,21 0,60

Facilité d’utilisation 0,11 0,19 0,17 0,71

Performance 0,10 0,00 0,01 0,05 0,84

Anxiété 0,00 0,02 0,02 0,23 0,02 0,72

Attitude 0,09 0,03 0,01 0,20 0,54 0,12 0,85
Matériel

Littératie technique 0,75

Litt. pédagogique 0,27 0,70

Littératie éthique 0,20 0,19 0,55

Facilité d’utilisation 0,06 0,27 0,14 0,77

Performance 0,00 0,18 0,00 0,28 0,90

Anxiété 0,05 0,15 0,13 0,40 0,13 0,63

Attitude 0,00 0,15 0,00 0,42 0,68 0,20 0,93

Note. Les diagonales (valeurs en gras) représentent VAVE, les autres cellules des coefficients de corrélation.
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Annexe B — Modeles d’équations structurelles

Cette annexe présente le modele d’équations structurelles et la valeurs de ses paramétres pour
chacun des cinq types d’usages (figures B.1 a B.5).

,,,,,,

—— Relation positive
—————————— » Relation négative

*p < 0,05; **p <0,01; ***p < 0,001

PERF
R? ajust. = 0,102

ATT INT
R? ajust. = 0,658 R? ajust. = 0,652

Figure B.1
Estimation des paramétres du modéle d’équations structurelles pour les usages de correction

——  » Relation positive
—————————————————————— » Relation négative

*p<0,05; **p<0,01; *** p < 0,001

PERF
R® ajust. = 0,143

FACIL
R? ajust. = 0,373

ATT
R ajust. = 0,79

INT
R? ajust. = 0,596

- ANX
Se-—— R ajust. = 0,083

-
______

Figure B.2
Estimation des parametres du modéle d’équations structurelles pour les usages de prédiction
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B =-0251"

________

—— > Relation positive
—————————— » Relation négative

R ajust = 0,15 * p<0,05; ** p<0,01; *** p <0,001

B =0,753"

B =0,838""

CIL

FA INT
R?ajust. = 0,284

R* ajust. =0,7

ATT
R?ajust. = 0,744

ANX
R? ajust. = 0,097

~ ——
--------

Figure B.3
Estimation des parametres du modele d’équations structurelles pour les usages de rétroaction

£=0,099

—— > Relation positive
---------- » Relation négative

* p < 0,05; ** p<0,01; *** p < 0,001

-
L

B =0,712**

INT
R gjust. = 0,502

TT
R2 ajust. = 0,636

Figure B.4
Estimation des paramétres du modéle d’équations structurelles pour les usages de détection du plagiat
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—— > Relation positive
—————————— » Relation négative

* p < 0,05; ** p<0,01; *** p < 0,001

B =0847

ATT
R2ajust. = 0,741

\
e < =0,
™ PERF
LIT PEDAGO ) \ = ~“=——oe- Regjust = 0,209

Figure B.5
Estimation des parametres du modele d’équations structurelles pour les usages de création de matériel
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