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Résumé

Pendant les dernieres décennies, 1’adoption de I’apprentissage en ligne a rapidement évolué et son
utilisation a été encore plus poussée avec la pandémie de la COVID-19. L’objectif de ce mode d’en-
seignement est de garantir la continuité du processus d’apprentissage. Cependant, ce mode d’appren-
tissage connait plusieurs défis, dont le plus répandu est les taux élevés d’échec. Ce probleme est di
a de nombreuses raisons comme 1’hétérogénéité des apprenants et la diversité de leurs comportements
d’apprentissage, leur totale autonomie, le manque et/ou I’inefficacité du suivi pédagogique fourni. . .. Par
conséquent, les enseignants ont besoin d’un systeme basé sur des méthodes analytiques leur permettant
une prédiction précise et au plus tot des apprenants a risque d’échec. Si cette solution est communément
adaptée dans I’état de I’art, les travaux réalisés ne répondent pas a certaines particularités de 1’apprentis-
sage (la continuité et I’évolution de I’apprentissage, la diversité des apprenants et leur totale autonomie)
et attentes des enseignants comme la génération d’alerte.

Cette these s’inscrit dans le domaine de I’analytique de I’apprentissage (Learning Analytics) et ex-
ploite les traces numériques des apprenants en ligne pour concevoir un systeme prédictif (Early Warning
Systems (EWS)) dédié aux enseignants des établissements en ligne. L’ objectif de cet EWS est d’identifier
au plus tot les apprenants a risque pour alerter les enseignants. Afin d’atteindre cet objectif, nous avons
traité plusieurs sous-problématiques qui ont permis 1’élaboration de quatre contributions scientifiques.

Nous commengons par proposer une méthodologie en profondeur qui repose sur les étapes de 1’ap-
prentissage automatique (ML) et qui permet 1’identification de quatre indicateurs d’apprentissage : la
performance, 1’engagement, la réactivité et la régularité. Cette méthodologie met aussi en valeur 1’im-
portance des données temporelles pour I’amélioration des performances de prédiction. De plus, cette
méthodologie a permis de définir le modele avec la meilleure capacité a identifier les apprenants a risque.

Afin de répondre aux limites de 1’état de I’art concernant I’importance de la dimension temporelle
dans I’évaluation des systemes prédictifs éducatifs, nous proposons des métriques temporelles qui me-
surent la précocité des prédictions et la stabilité des systemes. A partir de ces deux métriques, nous
étudions les compromis qui existent entre les métriques de précision de ML et les métriques temporelles.

Les apprenants en ligne se caractérisent par la diversité de comportements d’apprentissage. Ainsi, un
EWS doit répondre a cette diversité en assurant un fonctionnement équitable entre les différents profils
types d’apprenants. Nous proposons une méthodologie d’évaluation qui se base sur I’identification des
profils types d’apprenants et utilise des métriques temporelles et de précision.

En utilisant un EWS, les enseignants s’attendent a une génération d’alerte. Pour cette raison, nous
concevons un algorithme qui s’appuie sur les résultats de prédiction, les métriques temporelles et la
notion des reégles d’alerte pour proposer une méthode automatique de génération d’alerte.

Le contexte applicatif de cette these est le Centre National d’Enseignement a Distance (CNED).
Nous exploitons les traces numériques d’une population de collégiens inscrits en classe 3*™ pendant les
années scolaires 2017-2018 et 2018-2019.

Mots clés : analytique de I’ apprentissage, apprentissage automatique, EWS, prédiction précoce,traces
numériques, indicateurs d’apprentissage, évaluation, métriques temporelles, profils d’apprenants, géné-
ration d’alerte
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Abstract

Over the past few decades, the adoption of e-learning has evolved rapidly and its use has been pushed
even further with the COVID-19 pandemic. The objective of this learning mode is to guarantee the
continuity of the learning process. However, the online learning is facing several challenges, and the
most widespread is the high failure rates among learners. This issue is due to many reasons such as
the heterogeneity of the learners and the diversity of their learning behaviors, their total autonomy, the
lack and/or the inefficiency of the pedagogical provided follow-up. ... Therefore, teachers need a system
based on analytical and intelligent methods allowing them an accurate and early prediction of at-risk of
failure learners. This solution is commonly adopted in the state of the art. However, the work carried out
does not respond to some particularities of the learning process (the continuity and evolution of learning,
the diversity of learners and their total autonomy) and to some teachers expectations such as the alert
generation.

This thesis belongs to the field of learning analytics and uses the numeric traces of online learners

to design a predictive system (Early Warning Systems (EWS)) dedicated to teachers in online establish-
ments. The objective of this EWS is to identify learners at risk as soon as possible in order to alert
teachers about them. In order to achieve this objective, we have dealt with several sub-problems which
have allowed us to elaborate four scientific contributions.
We start by proposing an in-depth methodology based on the Machine Learning (ML) steps and that
allows the identification of four learning indicators among : performance, engagement, reactivity and
regularity. This methodology also highlights the importance of temporal data for improving prediction
performance. In addition, this methodology allowed to define the model with the best ability to identify
at-risk learners.

The 2nd contribution consists in proposing a temporal evaluation of the EWS using temporal metrics
which measure the precocity of the predictions and the stability of the system. From these two metrics,
we study the trade-offs that exist between ML precision metrics and temporal metrics.

Online learners are characterized by the diversity of their learning behaviors. Thus, an EWS should
respond to this diversity by ensuring an equitable functioning with the different learners profiles. We
propose an evaluation methodology based on the identification of learner profiles and that uses a wide
spectrum of temporal and precision metrics.

By using an EWS, teachers expect an alert generation. For this reason, we design an algorithm which,
based on the results of the prediction, the temporal metrics and the notion of alert rules, proposes an
automatic method for alert generation. This algorithm targets mainly at-risk learners.

The context of this thesis is the French National Center for Distance Education (CNED). In parti-
cular, we use the numeric traces of k-12 learners enrolled during the 2017-2018 and 2018-2019 school
years.

Keywords : learning analytics, machine learning, EWS, early prediction, learning traces, learning
indicators, evaluation, temporal metrics, learning profils, alert generation

il



v

Abstract




|Eésumé

Table des matieres

Abstract iii
|Intr0duction
|1 Contexte générall . . . . . . . . .. 1
[2 Problématique|. . . . . . . . . ... 4
2.1 Question de recherche 1 : comment représenter au mieux I’activité d’un appre- |
| nant inscrit dans un €tablissement d’apprentissage en ligne?| . . . . . . ... .. 4
[2.2 Question de recherche 2 : comment évaluer I’évolution temporelle des systemes |
| deprédiction? . . . . . . . .. 5
[2.3 Question de recherche 3 : les systemes de prédiction sont-1ls aussi performants |
| sur I’ensemble de la population? . . . . . . ... ... ... L. 6
[2.4 Question de recherche 4 : comment alerter au plus tot les enseignants des appre- |
| NanNtS ATISQUE 7| . . . . . o v e e e e e e e e e e e e e e e 6
B Contributions] . . . . . . . . . e 6
(3.1 Contribution | : Méthodologie en profondeur| . . . . . . .. .. ... ... ... 7
;3.2 Contribution 2 : Evaluation temporelle des systmes prédictifs| . . . . . . . . .. 7
(3.3 Contribution 3 : Identification des profils types d apprenants pour I’évaluation |
| des systemes prédictifs| . . . . .. Lo Lo 8
[3.4 Contribution 4 : Génération précoce d’alertef. . . . . . . . ... ... ... ... 8
|4 Organisationde lathese|. . . . . . . . . .. .. . o o 8
|Chapitre 1
IEtat de art
(L1 Introductionl . . . . . . . . . . . e 11
(1.2 Notions issues des sciences de 'éducation| . . . . . . . ... ... ..., 12
[LZ1 Définition deTaréussite] . . . . . ... ... ... ... ... 12
(1.2.2  Notion d’apprenant arisque| . . . . . . . . . . . .. 13




vi Table des matieres
(1.2.3  Apprenanten lignearisque| . ... .. ... .. ... .. ... .. 13
[24 Discussions] . . . . . . . . . e 14

[1.3  Analytique de 'apprentissage]. . . . . . . . . . . . . ... ... ... 15
|1.4  La prédiction précoce et précise du risque d’échec|. . . . . . ... ... ... ... ... 17
41  Définitionl . . . . . . . . . oL e e 17
(1.4.2  Laprécocité dans I'étatde 'art|. . . . . . . . ... ... ... ... ... .... 18

(1.4.3  Systemes d’alerte précoce| . . . . . . . . .. Lo 18
[1.4.3.1 Définttionetobjectifs| . . . . . ... ... ... ... ... ... ... 19

(1.432 Exemples| . ... ... .. ... 19

(144 Discussionsetlamitesl . . . . . . . . . ... Lo 20

|1.5 Les données utilisées dans les projetsdes LA| . . . . . ... .. ... ... ... ..., 20
[1.5.1 Les données et les traces numériques utilisées dans la littérature| . . . . . . . . . 20
[1.5.2° Lesdonnéestemporelles| . . . . ... ... ... .. ... ... ......... 22
(1.5.3 Indicateurs d’apprentissage|. . . . . . . . . . . . ... ... oo 23
[1.5.3.1 L’indicateur de la performance| . . . . ... .. ... ... ...... 23

[1.5.3.2  D’indicateur de 'engagement| . . . . . . ... ... ... ....... 23

[1.5.3.3  DL’indicateur de larégulanité| . . . . . ... ... ... .. ....... 24

[L54 Discussions] . . . . . . . oo 25

|1.6 La modélisation de la problématique du risque dans ’étatde 'artf. . . . . . . . ... .. 25
[1.6.1  Apprentissage automatique|. . . . . . . . . . ...l e e 26
[Led.1  Défimition] . . . . .. . . 26

[1.6.1.2  Apprentissage SUPETVISE| . . . . . v v v v v v v v v et e e e 26

[1.6.1.3  Apprentissage non SUPErvise| . . . . . . . . . . v v vt v 26

[1.6.2  L’apprentissage automatique en éducation| . . . . . . . . . .. ... ... ..., 27
(1.6.3 Modeles de ML utilisés dans ’étatde I"artl. . . . . . .. ... ... ... .... 27
(1.6.4 Comment traiter la problématique de la prédiction du risque? . . . . ... ... 29
[1.6.5 Apercu sur les méthodologies de I'étatde 'artf . . . . . . ... ... ... ... 30
[1.6.6 Synthese| . . . . . . . . . . . e 31

[1.7 Evaluation des modgles et systtmes de ’état de I’art|. . . . . . . . .. ... ....... 31
[1.7.1  Meétriques de performance proposéesparle ML| . . . . . . ... ... ... ... 32
[I.7.1.1  Meétriques de régression| . . . . . . . . . .. ... ... ... ... 32

[1.7.1.2 Meétriques de classification| . . . . .. .. ... ... .. ....... 32

[1.7.2  Les métriques de performance algorithmique dans I'étatde 'art| . . . . . . . . . 33
[1.7.2.1  Les métriques de précisiondanslesLA|. . . . . ... ... ... ... 34

[1.7.2.2  Les métriques temporelles|. . . . . .. .. ... ... ... ...... 34

[L7Z3  DiscussionsetLimites| . . . . ... ... ... ... ... . .. 00 L. 35

|1.8 Tableau récapitulatif des travaux de I’étatde ’arf| . . . . . . .. ... ... ... .... 36




vii

[L9 Conclusion| . . . . . . . . . . e 40
|Chapitre 2
|Contexte applicatif
21 Introduction] . . . . . . . . .. 43
2 Tecontextedu CNEDI. . . . . . . .. .. e 44
2.2.1 Historiquedu CNED| . . . . .. ... . ... ... .. .. ... 44
[2.2.2  Le CNED... un centre d’enseignement assez particulier| . . . . .. ... .. ... 45
2.3 Analyse descriptivedesdonnées| . . . . . . ... .. .. ... ... ... 46
[2.3.1  Description des sources dedonnées| . . . . . . ... .. ... ... ... ... 46
[2.3.2  Descriptionde jeudedonnées| . . . . . . ... ... Lo oL 47
[2.3.3  Description de la population| . . . . ... ... ... ... . L. 48
[2.3.4  Descriptiondes matieres| . . . . . . . ... ..o e 49
[2.3.5 Descriptiondesdevoirs|. . . . . ... ... L 52
[2.3.6  Description des traces numériques| . . . . . . . . .. ...l e 52
[2.4  Analyse diagnostic : étude de corrélation|. . . . . . ... ..o oL 53
24.1 Deéfimtionsdebasel . . . ... ... o oo 53
24.1.1 Matricedecorrélationl . . . . . . .. ... oo 53
[2.4.1.2  Test de significativité (p-values)|. . . . . . ... ... ... ... ... 54
[2.4.2  Définitions des groupesd’éleves| . . . . . . . ... o o oo 54
[2.4.2.1  Groupes d’éleves selonlesewl 12| . . . . .. ... ... .. ... .. 54
[2.4.2.2  Groupes d’éleves selonle sewtl 10| . . . . .. ... ... ... .. .. 55
[2.5 Construction de la base de données des expérimentations| . . . . . .. .. ... ... .. 57
2.6 Conclusion] . . . . .. . . . . . e 58
|Chapitre 3
|Une méthodologie en profondeur
B.1 Introduction] . . . . . . . . .. 59
[3.2  Description de la méthodologie proposée|. . . . . . . . . ... ... ... 60
[3.2.1 Extraction des caractéristiques| . . . . . . . . . . . . ... 62
[3.2.2  Sélection des caractéristiques| . . . . . . . ... ... 63
[3.2.3  Approche de modélisation| . . . . .. ... ... ... ... .. .. .. ... .. 64
[3.2.4  Intégration d’une caractéristique temporelle dans le vecteur de 'apprenant| . . . 64
[3.3  Application de la méthodologie sur le contexte du CNED| . . . . .. ... ... ... .. 65
[3.3.1  Extraction des caractéristiques de la base de données CNED| . . . . . . .. ... 65
[3.3.2  Application de I’approche de modélisation au contexte du CNED| . . . . . . .. 66

k!

Implantation de la méthodologie : expérimentations et résultats| . . . . . . .. ... ... 67




viil Table des matieres

[3.4.1 Protocole expérimental| . . . . . .. ... ... oo oo 67

3.4.2 Modélisation et évaluation de 'exactitudel . . . . . . . ... ... oL 68

[3.4.2.1  1¢*étape du protocole expérimental|. . . . . .. ... ... ...... 68

[3.4.2.2  2°me étape du protocole expérimental| . . . . . ... ... L. 69

[3.4.3  Processus de la s¢lection des caractéristiques| . . . . . .. ... ... ... ... 70

[3.4.3.1  Application des méthodes filtrantes| . . . . .. ... ... .. ... .. 70

[3.4.3.2 Application des méthodes enveloppantes| . . . . . ... ... ... .. 72

[3.4.3.3  Application des méthodes intégrées| . . . . . . .. ... ... ... .. 73

[3.4.3.4  Analyse des résultats de la premiere phase d’évaluation de la métho- |

| dologie|. . . . . . . .. 73

3.4.4 Ré-évaluation : résultats delamesure FPR| . . . . . ... ... ... ... ... 74

344.1 Suivides résultatsde lamesure FPR| . . . . .. ... ... ... ... 75

[3.4.4.2  Analyse des résultats de la 2°™ phase d’évaluation de la méthodologie] 76

[3.4.5 Résultats de I'1ntégration de la caractéristique temporelle dans le vecteur d’acti- |

| viteéde apprenant] . . . . . . . . .. ... 77

[3.5 Validation : Application des résultats de la méthodologie sur d’autres matieres| . . . . . . 78

[3.5.1  1%¢matiere : les mathématiques| . . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 79

[3.5.2  2°me matiere : Histoire-géographie| . . . . . . . .. .. ... ... ........ 82

3.6 Conclusion] . . . . . . . . e 86

|Chapitre 4

IEvaluation temporelle des systemes prédictifs|

4.1 Introductionl . . . . . . . . .. 87

4.2 Description duprobleme] . . . . . . . ... Lo 88

4.2.1 Formalisation du probleme| . . . . . . . . .. ... Lo oL 89

[4.2.2  Suivirégulier des prédictions|. . . . . . . ... ... oL 89

4.3 I°e métrique temporelle : Laprécocité| . . . . . . . . . ... ... L. 89

[4.3.1 La précocité : premiere date d’'une bonne prédiction|. . . . . . . . ... ... .. 90

4.3.1.1  Description de I'algorithme| . . . . . . .. ... ... ... ...... 90

4.3.1.2 Exemple de calcul de la précocite| . . . . . . . ... ... ... .. .. 91

[4.3.2  La précocité : un ensemble de dates de bonnes prédictions| . . . . . . . .. ... 91

|4.3.2.1  Description du 1¢" sous-algorithme| . . . . . . ... ... ... .... 92

4.3.2.2  Description du 2°™ sous-algorithme| . . . . . . ... ... ... ... 92

4.3.2.3  Exemple de calcul de la précocité| . . . . . ... ... ... ...... 93

4.4 2°me métrique temporelle : lastabilité|. . . . . . . .. ... ... L 94

4.5 Etude des COMPIrOMIS| . . . . . o o oo vttt 94

[@4.5.1 Le compromis Précocité-Exactitude : EAS| . . .. ... ... ... ... ..., 95




iX

[4.5.2  Le compromis Précocite-Stabilité : ESS| . . . . ... ... ..o 000000 95

[4.6  Description des SyStemes| . . . . . . . ... e e e e 96

4.7 1°epartie expérimentale] . . . . . .. . .. ... 98

[4.7.1 Résultats des métriques temporelles sur les 12 premieres semaines| . . . . . . . . 98

|4.7.1.1  Résultats de précocité, d’exactitude et de EAS sur 12 semaines| . . . . 98

“4.7.1.2 Resultats de la stabilit€ sur 12 semaines. . . . . . .. ... ... ... 99

[4.7.2  Résultats des métriques temporelles sur toute 'année| . . . . . .. .. ... ... 100

|4.7.2.1  Résultats de précocité, d’exactitude et de EAS sur toute année| . . . . 100

4.7.2.2 Reésultats de la stabilit€ sur toute 'annéel . . . . . .. ... ... ... 102

4.8 2°mepartie expérimentale] . . . . . ... ... 103

[4.8.1  Analyse des mesures de compromis| . . . . .. ... ... ... ... ...... 103

|4.8.1.1  Analyse des résultats de la mesure EAS|. . . . ... ... ....... 104

|4.8.1.2  Analyse des résultats de lamesure ESS| . . . . .. ... ... ..... 105

4.8.1.3 Comparaisonentre EASetESS: . .. ... ... ... ....... 106

M.82 DISCUSSION . . . . . ... e e 106

nclusion| . . ... L. 107

|Chapitre 5

IIdentiﬁcation des profils types d’apprentissage pour évaluer les systemes de prédiction

5.1 Introduction] . . . . . . . ... 109

[5.2  Laméthodologie d’évaluation| . . . . . ... ... ... .. L o 110

[5.2.1 Description de la méthodologie| . . . . .. ... ... ... ... ... ..... 110

[5.2.2  Descriptiondesdonnées| . . . . . . ... .. ... oo 111

[5.3  1¢ étape de la méthodologie : identification des profils types d’apprenants| . . . . . . . . 112

B3l Fratdelar] . ... ..o 112

[5.3.2  Identification des indicateurs d’apprentissage| . . . . . . . . . .. .. ... ... 113

[5.3.3 Identification des profils types d’apprenants| . . . . . . .. ... .. ....... 113

[5.3.4 Personas:desexemples| . ... .. ... .. .. ... ... .. 114

[5.4  2°me étape de la méthodologie : Métriques d’évaluation| . . . . . . .. ... ... .... 115

[5.5 3eme étape de la méthodologie : une évaluation en profondeur d’un systeme prédictif] . . . 115

[5.5.1 Une breve description du modele de prédiction| . . . . . . ... ... ... ... 115

052 Résultats] . . . . . ... 116

5.52.1 Résultats de la mesure d’exactitudel . . . . . . ... ... ... .. 116

[5.5.2.2  Résultats de la précocité et la stabilité temporelle|. . . . . . . . .. .. 118

B33 Discussionsl . . . . . o oo 120




X Table des matieres

Chapitre 6

Génération précoce d’alerte

6.1 Introductionl . . . . . . . . ... 123
|6.2  Formalisation du probleme d’alerte|. . . . . . . ... ... ... ... ... ..., 124
6.3 Regled’alerte| . . . . . . . . . . . e 124
6.4  Algorithme d’alerte] . . . . . . . ... ... ... .. ... 126
[6.4.1  Les pré-requis de ’alerte : la précocité de prédiction et la stabilit¢] . . . . . . . . 126
[6.4.2  Description de I'algorithme d’alerte| . . . . . . .. ... ... ... ... .. .. 127
[6.5 Descriptiondes EWS| . . . . . .. . 129
|6.6  Expérimentations etrésultats| . . . . . . . . ... ... 129
[6.6.1 Les résultats de ESS des quatre systemes| . . . ... ... ... ......... 130
[6.6.2  Application des regles d’alerte et résultats| . . . . . . ... ... ... L. 133
6.7 Conclusion] . . . . . . . e 136

Conclusion générale

I Rappel du cadre et des objectifsde lathese] . . . . ... ... .. ... ... ...... 137

12 Principales contributions| . . . . . . ... L 138
2.1 Une méthodologie en profondeur] . . . . ... .. ... ... .......... 138

R.2 Evaluation temporelle des systémes prédictifs| . . . . . . ... ... .. .. ... 138

2.3 Identification des profils d’apprenants pour I’évaluation des systemes prédictifs| . 138

[2.4 Génération précoce d’alerte| . . . . . .. ... 138

3 Limites des travaux effectues| . . . . . . . . .. ... L o 139

|4 Perspectives| . . . . . . .. e 139
|Eibli0graphie 141
|§ibliographie 141
Annexe A Les caractéristiques extraites de la base de données CNED 151
|A.1 Les caractéristiques démographiques| . . . . . . . . . .. .. ... ... .. ... ..., 151
|IA.2  Les caractéristiques de I'indicateur de performance| . . . . . . . . ... ... ... ... 151
|A.3  Les caractéristiques de I'indicateur d’engagement| . . . . . . . . .. ... .. ... ... 152
|A.4  Les caractéristiques de I'indicateur de régularite| . . . . . . . ... ... ... ... ... 156
|IA.5 Les caractéristiques de I'indicateur de réactivite| . . . . . . . .. ... ... ... 156
Annexe B Tableau de bord avec les indicateurs d’apprentissage identifiés 157
B.1 Vuedetoutelaclassel . . . . . . ... ... L 157




Table des figures

11 Données multi-sources, hétérogenes et de différents types| . . . . . . . .. ... .. ... 2
1.1 Schéma représentatif des parties de I’étatde 'art| . . . . . . .. ... ... ... .... 12
[1.2  Cycle de I'analytique de I"apprentissage - Figure reproduite de [[]_m ............ 16
[[.37 Fréquence d"utilisation des techniques de ML dans Ta Tittérature - Figure reproduite de [2] 28
[1.4  Le processus standard des prédiction des résultats -Figure reproduite de [3]-{ . . . . . . . 30
(LS Matricede confusion| . . . . . . . .. ... 33
[2.1  Phases du modele de processus CRISP-DM pour I’exploration de données - Figure re- |

produttede [4] -| . . . . . . .. 43
22 Tessourcesdedonnéesdu CNEDI . . . .. ... ... ... .. ... ... . ..., 46
2.3 lessourcesdedonnéesdu CNEDI . . . ... ... ... .. ... . 53
3.1 Les étapes de la méthodologie proposée| . . . . . . . . . .. ... .. ... ... .... 62
[3.2  Premicre étape de I’évaluation de I'exactitude] . . . . . ... ... ... ... ..., .. 68
[3.3  Deuxieme étape de I’€valuation de I'exactitude| . . . . . . . ... ... ... ... ... 69
3.4 L’évolution des valeurs d’exactitude suite a la sélection par le test khi-deux| . . . .. .. 71
3.5 L’évolution des valeurs d’exactitude suite a la sélection par le test ANOVA|. . . . .. .. 71
[3.6  L’évolution des valeurs d’exactitude suite a la sélection par la technique de RFECV| . . . 73
[3.7  L’évolution des valeurs d’exactitude suite a la sélection par la technique intégrée| . . .. 74
[3.8  L’évolution des valeurs de FPR suite a la sélection par la technique de khi-deux| . . . . . 75
3.9  L’évolution des valeurs de FPR suite a la sélection par la technique de ANOVA| . . . . . 76
[3.10 L’évolution des valeurs de FPR suite a la sélection par la technique de RFECV| . . . . . 76
[3.11 L’évolution des valeurs de FPR suite a la s€lection par la technique intégree| . . . . . . . 77
[3.12 L’évolution des valeurs d’exactitude et de FPR avec I’ajout de la classe prédite au temps |

t;—1 au vecteur d’activite de I'apprenant| . . . . . . .. .. .o 78
[3.13 L’évolution de I’exactitude en utilisant les traces numériques des mathématiques - 1°© |

étape du protocole expérimental| . . . . .. ..o Lo oo 80
[3.14 L’évolution de I’exactitude en utilisant les traces numériques des mathématiques - 2°me |

&tape du protocole expérimentall . . . . .. ... L Lo 80
[3.15 L’évolution de FPR en utilisant les traces numériques des mathématiques| . . . . . . . . 81
[3.16 L’évolution de I’exactitude et FPR avec |'ajout de la classe prédite au temps ¢;_; au |

vecteur d’activité de I’apprenant- Les mathématiques-{. . . . . . . .. .. ... ... .. 82
[3.17 L’évolution de I'exactitude en utilisant les traces numériques effectuées sur la matiere |

histoire-géographie - 1° étape du protocole expérimental| . . . . . . .. ... ... ... 83
[3.18 L’évolution de I’exactitude en utilisant les traces numériques effectuées sur la matiere |

histoire-géographie - 2°™¢ étape du protocole expérimental| . . . . . . . ... ... ... 84

X1



xii Table des figures

[3.19 L’évolution de FPR en utilisant les traces numeériques effectuées sur la matiere histoire-

| géographie -| . . . . . . . .. 85
[3.20 L’évolution de I'exactitude et FPR avec I’ajout de la classe prédite au temps ¢;_; au |
| vecteur d’activité de I’apprenant-Histoire géographie- . . . . . . . . ... .. ... ... 85
4.1 Un exemple de suivi régulier des prédictions pendant un intervalle de temps 7]. . . . . . 90
a2 EWS, VS EW .Sy EWSs EW .S, enterme d’exactitude] . . . . . . .. ... ... 97
.3 Comparer EW .S1, EW.S;, EW S5 and EW .Sy en terme de stabilité temporelle| . . . . . 103
4.4 Taux de la mesure de EAS par étiquette de classe -tous les systemes-| . . . . . . ... .. 104
4.5 Taux de la mesure de ESS par chaque étiquette de classe -tous les systemes-| . . . . . . . 105
5.1 Les étapes de la méthodologie d’évaluation| . . . . .. ... ... ... ... ...... 111
5.2 Exemple de deux personas [[ﬂﬂ ............................... 115
5.3 Evolution de la mesure d’exactitude avec toute la population et les deux sous-ensembles |
[ dedonnéesl . ... ... ... 117
[5.4 Evolution de la mesure d’exactitude des profils types d’apprenants des sous-ensembles |
| de données fraces (A) et pas_traces (B) . . . . . . . .. e 117
[6.1 Tableau de générationd’alerte] . . . . . . . . . ... o 125
|6.2  Matrice de la confusion adaptée a I’évaluation des regles d’alerte| . . . . . . . . ... .. 126
[6.3  Comparaison des LW .S1, EW 55, EW S5 et EW .Sy en terme de stabilité temporelle| . . 130
[6.4  Les points de précocité et leurs ESS correspondants - KW .Sy . . . . ... ... 0. 131
[6.5 Les points de précocité et leurs ESS correspondants - LW .So . . . . ..o o oL 132
|6.6  Les points de précocité et leurs ESS correspondants - KW .Ss| . . . .. .. ... ... .. 132
[6.7  Les points de précocité et leurs ESS correspondants - LEW.Sy| . . . . ... ... ... 133
[B.I Tetableaudebordvuedeclassel . . . ... ... ... ... . ... . 0. 158
[B.2 Evolution de trois indicateurs d’apprentissage pour toute la classe] . . . ... ...... 158
IB.3 Pouls d’activité des éleves pendant une période choisie| . . . . . . ... ... ... ... 159
[B.4  Proximité éducative des éleves- Indicateur d’engagement{. . . . . . . . . ... ... .. 159
[B.S> Proximit€ éducative des €leves -Indicateur de réactiviee. . . . . .. ... 160
IB.6 letableaudebordvuedeclassel . . . ... ... ... ... ... ... .. ... ..., 160
B.7 Evolution de trois indicateurs d’apprentissage pour toute laclasse| . . . . ... ... .. 161
B.8 Evolution de trois indicateurs d’apprentissage pour toute laclasse| . . . . ... .. ... 161
B.9 Evolution de trois indicateurs d’apprentissage pour toute laclasse| . . . . ... .. ... 162




Liste des tableaux

[I.1  Groupesdedonnées| . . . . . .. . . . . . . .. 21
|1.2  Les métriques de performance utilisées pour la classification et la régression| . . . . . . . 33
|1.3  Tableau récapitulatif des travaux de I’étatde l'arf . . . . . . ... ... ... ... ... 39
[2.1  Tableau récapitulatif des types de données fournies par chaque source du CNED|. . . . . 47
2.2 Dates de scolarité de deux trains scolaires| . . . . . . .. .. ... ... .. ... ..., 48
2.3 Tocalisatondesinscritsl. . . . . . . . . ... L 48
[2.4  Statistiques de la réussite scolaire pour chaque année scolairef. . . . . . . .. ... ... 49
[2.5 Description générale des matieres de la classe 4-131f. . . . . ... ... ... ... ... 50
[2.6  Caractéristiques des matieresdu train /| . . . . . . ... ... ... L ... 51
[2.7 Caractéristiques des matieres du train 8| . . . . . .. ... ... ... ... 52
[2.8  Nombre d’inscrits de SP31 appartenant a chaque catégorie de la premiere définition d’un |

groupe d’éleves| . . . . .. L 54

[2.9  Résultats des corrélations entre une moyenne supérieure strictement a 12 et toutes les |

[ variables| . . . . . . L 55

[2.10 Résultats des corrélations entre une moyenne comprise entre 8 et 12 et toutes les variables| 55
[2.11 Résultats des corrélations entre une moyenne inférieure strictement a 8 et toutes les va- |

riablesl . . . .. 56
[2.12 Nombre d’inscrits de SP31 appartenant a chaque catégorie de la deuxieme définition des |

groupesd’éleve| . . . .. oL 56
[2.13 Résultats des corrélations entre une moyenne inférieure ou €gale a 10 et toutes les variables| 56
[2.14 Résultats des corrélations entre une moyenne inférieure a 10 et toutes les variables| . . . 57
3.1 Nombre d’apprenants parclasse| . . ... ... ... ... ... ... ... . ..., 67
[3.2 Exactitude des modeles en utilisant uniquement les caractéristiques démographiques| . . 69
3.3 Nombre d’apprenants total et par étiquette de classe inscrits dans la matiere des Mathé- |

MAIQUES| . . . o o o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 79
[3.4  Nombre d’apprenants total et par étiquette de classe inscrits dans la matiere Histoire- |

Géographie-| . . . . . . . L e 79
4.1 Mesures de précocité, exactitude et EAS-EW ST VS EWS,| . ... ... ... ... .. 99
4.2 Mesures de précocité, exactitude et EASA-EWS3 VS EW.Sy| . . . ... .. ... ... 99
B3 Mesuredestabilitd] . . . . . .. .. ... .. 100
4.4 Mesures de précocité et EAS -EW ST VS EW S| . o o o oo o oo oo oo 101
|4.5  Mesures de précocité et EAS -EWSs VS EW Sy . . . . . .. ... .. ... 101
5.1 Nombre d’apprenants dans chaque classe de chaque sous-ensemble de données| . . . . . 112
[5.2  Résultats du clustering par sous-ensembles de données et par classes| . . . . . ... ... 114

Xiii



Xiv Liste des tableaux
5.3 Mesure de la précociteé et de la stabilité par chaque classe d’un groupe de profils| . . . . . 119
[5.4  Les mesures de la précocité et stabilité pour chaque personal . . . . ... ... ... .. 119
[6.1 ESS des quatre EWS et leurs précocités correspondantes| . . . . . ... ... ... ... 133
6.2 Application des cing regles d’alerte sur les quatre systemes| . . . . . . .. .. ... ... 134
|IA.1 Tableau des caractéristiques démographiques| . . . . . . .. .. ... .. ... ... .. 151
|IA.2  Les caractéristiques extraites de la base du CNED correspondantes a I'indicateur d’en- |

gagement] . . . .. ... e e e 155




Introduction

1 Contexte général

LES premiéres traces d’enseignement ont été trouvées dans 1’Egypte des pharaons et en Inde [6].

Les méthodes et moyens d’enseignement ont connu des évolutions a travers les époques jusqu’a 1’école
d’aujourd’hui qui se transforme par le numérique.
Etant donné I’importance de I’éducation pour le développement des peuples et dans I’objectif d’avoir
une éducation pour tous, I’enseignement a distance est apparu. Par enseignement a distance, nous enten-
dons tout processus qui se déroule entre un formateur et un apprenant éloignés géographiquement. En
suivant les époques et le développement de nouveaux supports médiatiques, I’enseignement a distance
a pris plusieurs formes et est passé par I'utilisation du support imprimé, I’acheminement des supports
par la poste, la diffusion par la radio ensuite la télévision, les cassettes vidéos jusqu’a I’enseignement
assisté par 1’ordinateur et, plus récemment, avec 1’apparition de 1’Internet, I’enseignement en ligne (ou
e-learning) sous la forme, entre autres, des cours en ligne ouverts et massifs (Massive Open Online
Courses MOOCs) et la création des universités et écoles en ligne [7]]. A titre d’exemple, la pandémie de
la COVID-19 a montré I’'importance et ’explosion de 1’adoption de 1’enseignement en ligne par les dif-
férentes institutions a travers le monde. C’est un moyen efficace de maintenir la continuité du processus
d’apprentissage en permettant I’acces a I’école de n’importe ou et a tout moment, a condition de disposer
d’une infrastructure technologique. Cette these se situe dans le contexte de I’enseignement a distance,
plus particulierement I’enseignement en ligne.

L’enseignement en ligne demande une infrastructure numérique solide se composant essentiellement
des plateformes éducatives et administratives dont le premier objectif est d’assurer la bonne diffusion
du contenu pédagogique. En plus de leurs applications internes, les établissements scolaires et universi-
taires en ligne optent pour les systemes de gestion d’apprentissage ou en anglais Learning Management
Systems (LMS) en les adaptant a leurs besoins et objectifs d’enseignement. Tout LMS contient un es-
pace numérique interactif qui fournit des contenus et des activités pédagogiques ainsi que des outils de
communication : cours, vidéos, tests de positionnement, zones de soumission de devoirs, quizs, forums,
espaces de discussion ....

En utilisant une plateforme éducative, 1’apprenant laisse des traces numériques. Dans ce contexte,
une trace numérique est toute activité ou consultation de ressource effectuée par I’apprenant, ¢’est-a-dire
ses interactions avec le systeme d’apprentissage. 8] définit la trace numérique comme une suite d’actions
et de réactions entre un humain et un ordinateur. Les LMS et les applications éducatives sauvegardent
ces traces au cours du temps.

Dans le cadre d’un établissement d’enseignement en ligne, les données sont généralement multi-sources.
En effet, les institutions s’appuient en général sur plus d’une application pour I’apprentissage et/ou la
gestion administrative des ressources et des apprenants. Ces applications génerent des données hété-
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rogenes et de différents types. En effet, I’hétérogénéité est expliquée par la disponibilité des données
administratives décrivant la démographie des profils des apprenants, des traces numériques ainsi que des
données sur les performances académiques, les notes et les évaluations.

De plus, ces applications fournissent des données de types différents : stables et constantes dans le temps
ou dépendantes du temps. En effet, elles peuvent étre, par exemple, des données démographiques (date
de naissance, sexe, lieu de résidence, bourse. ..) qui sont invariantes dans le temps. Par ailleurs, d’autres
données générées par ces applications sont étroitement dépendantes du temps; citons par exemple, les
notes et les traces numériques [9]. La Figure [I] illustre la multitude de sources de données dont peut
disposer un établissement d’enseignement en ligne. Chacune de ces sources correspond a un service de
cet établissement.

FIGURE 1 — Données multi-sources, hétérogeénes et de différents types

L’évolution des technologies et outils d’apprentissage et leur généralisation est a I’origine de 1’explo-
sion de la quantité de données et de leur croissante accessibilité [10]. Dans le contexte d’enseignement
en ligne, en 1’absence de contact direct entre 1’apprenant et le formateur, la compréhension de ces don-
nées et leur analyse sont des éléments clef pour avoir un apergu sur le comportement des apprenants et
anticiper les éventuelles difficultés d’apprentissage. Cette thése s’intéresse au traitement des données
multi-sources, hétérogenes et diverses pour répondre a ces défis de I’enseignement en ligne.

Les principaux problemes détectés dans les environnements d’apprentissage en ligne sont les taux
élevés d’absentéisme, les abandons précoces et les faibles taux d’achévement des cours [[11] qui conduisent
a un échec total de I’apprenant. Certes, 1I’échec dans les études est un phénomene qui a toujours existé
et auquel I’enseignement traditionnel a toujours cherché a trouver des solutions. Mais, il est encore plus
accentué et répandu parmi les apprenants inscrits dans un établissement scolaire ou universitaire en ligne.
Les statistiques annuelles de plusieurs institutions en ligne a travers le monde, notamment I’ université
ouverte au Royaume Uni (OU) [12], montrent I'importance de ce phénomene.

C’est dans ce cadre que le domaine de ’analytique de I’apprentissage ou en anglais Learning Ana-
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Iytics (LA) a vu le jour. Selon la 1¥* conférence de « Learning Analytics and Knowledge », les LA
sont la discipline consacrée a la mesure, la collecte, ’analyse et la présentation de rapports basés sur
des données des apprenants en contexte d’apprentissage dans le but de comprendre et d’optimiser 1’ap-
prentissage et I’environnement dans lequel il s’opere [13]. Les LA se présentent comme une branche du
domaine de 1’apprentissage assisté par la technologie (Technologie-Enhanced Learning ou TEL) qui a
émergé au cours de la derniere décennie. C’est une approche résolument multidisciplinaire basée sur le
traitement de données, la fouille de données, 1’intelligence artificielle, 1’exploration des données éduca-
tives (Educational Data mining) et la visualisation. [14] passe en revue les applications potentielles du
LA et résume leurs objectifs de la maniere suivante :

1. détection des éleves "a risque" afin de proposer des interventions positives congues pour amélio-
rer leur parcours

recommandation aux apprenants de support de cours et d’activités d’apprentissage
identification des besoins d’amélioration pédagogique et mesure des résultats obtenus
parcours d’apprentissage personnalisés

assistance aux enseignants en leur proposant des outils et méthodes d’enseignement

A T

assistance au processus de recrutement des étudiants.

En bref, I’objectif des LA est d’adapter les opportunités éducatives aux besoins et aux capacités de
chaque apprenant, en particulier d’intervenir aupres des éleéves a risque.
Par apprenant a risque, nous entendons tout apprenant qui montre des difficultés d’apprentissage et/ou
des comportements défaillants susceptibles de I’empécher d’atteindre les objectifs pédagogiques pré-
définis par son institution.

Les différents travaux de LA sont essentiellement dédiés aux deux principaux acteurs de I’apprentis-
sage : les apprenants et les enseignants.
Les travaux pour les apprenants présentent des solutions pour que ces derniers mettent en oeuvre des
stratégies qui leur permettent de compenser leur retard, leurs erreurs et leurs différentes lacunes d’ap-
prentissage [[15].
L’intention des travaux pour les enseignants est généralement d’informer ces derniers sur la situation
académique de chacun de leurs apprenants en temps réel et de maniere évolutive. Ces travaux visent a
suivre les progres d’apprentissage de plusieurs éleves et a aider les enseignants a jouer efficacement leur
role sur plusieurs axes de I’enseignement notamment la gestion de classe, la facilitation de I’apprentis-
sage, le tutorat, le conseil, I’évaluation et la notation . ..[15]].

Les travaux dans cette these sont dédiés aux enseignants des établissements d’apprentissage en
ligne. En effet, elle s’inscrit dans le domaine des LA et traite le probleme des taux élevés d’échec
dans I’enseignement en ligne en suivant la 1° application des LA qui est la détection précise et au
plus tot des apprenants défaillants et a risque.

Par détection précise, nous entendons un processus de prédiction qui identifie de maniére fiable un
nombre maximal d’apprenants a risque. Une détection au plus tét permet une intervention précoce de
I’enseignant.

Dans la prochaine section, nous présentons la problématique ainsi que ses enjeux et définissons
plusieurs sous-problématiques permettant d’y apporter des réponses.
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2 Comment prédire au plus tot et avec précision les apprenants a risque

dans un contexte d’enseignement en ligne ?

Nous cherchons a proposer un systeme aux enseignants d’un établissement d’apprentissage en ligne

permettant d’&tre alertés au plus tot et de maniere précise des apprenants a risque d’échec, pour pouvoir
intervenir au bon moment aupres de ces derniers. Dans cet objectif, nous avons choisi de nous appuyer
sur les techniques d’apprentissage automatique (Machine Learning (ML)).

Dans la littérature, ces systémes sont souvent appelés les systémes d’alerte précoce ou en anglais

Early Warning Systems (EWS ).E] Les EWS s’appuient a la fois sur I’ensemble de données d’apprentis-
sage et les modeles prédictifs de ML pour prédire au plus tot les apprenants a risque [[16].

Lors de la conception d’un tel systéme, nous nous sommes trouvés face a plusieurs défis, notamment :

— la complexité de la compréhension et de traitement des traces numériques générées par les plate-
formes éducatives.

— la nature évolutive et temporelle du processus d’apprentissage.

— la diversité des profils d’apprenants exprimant chacun des besoins et attentes différents et néces-
sitant un accompagnement personnalisé.

— l’importance d’une intervention efficace et au bon moment qui cible au maximum les apprenants
a risque.

Afin de trouver des solutions a chacun de ces défis, nous posons les questions de recherche suivantes que
nous détaillons davantage dans les sections a venir :

1. Comment représenter au mieux ’activité d’un apprenant inscrit dans un établissement
d’apprentissage en ligne ?

2. Comment évaluer I’évolution temporelle des systemes de prédiction ?
3. Les systémes de prédiction sont-ils aussi performants sur I’ensemble de la population ?

4. Comment alerter au plus tot les enseignants des apprenants a risque ?

2.1 Question de recherche 1 : comment représenter au mieux I’activité d’un apprenant

inscrit dans un établissement d’apprentissage en ligne ?

Dans le cadre d’un apprentissage traditionnel, les experts pédagogiques se sont intéressés a 1’élabora-

tion des criteres académiques pour évaluer les apprenants qui peuvent &tre différents selon le contexte et
le pays. Cependant, ces criteres ne restent pas forcément valables pour 1’enseignement en ligne. Ce mode
d’apprentissage est particulier et se caractérise par des dimensions différentes, notamment la disparition
du contact direct, la totale autonomie (pour certains cas), la flexibilité du rythme d’apprentissage,. ..qui
rendent la représentation des apprenants plus complexe.

Les établissements d’enseignement en ligne n’imposent généralement pas un rythme bien déterminé a
leurs apprenants. Au moment du suivi, les enseignants se trouvent avec une variété de profils d’appre-
nants tellement différents et hétérogenes qui ne facilitent pas leur accompagnement.

Les traces numériques d’apprentissage restent le seul moyen pour avoir un apercu sur I’activité des ap-
prenants. Mais, I’utilisation fréquente de ces plateformes et espaces numériques de travail par un nombre
important d’apprenants au quotidien génerent des données massives.

1. Dans la suite de ce manuscrit, nous utilisons EWS pour désigner les sytemes d’alerte précoce.
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Bien que chaque individu soit spécifique, les apprenants en ligne peuvent partager certains compor-
tements d’apprentissage. L’analyse des traces numériques devient alors une clef d’observation de ces
comportements. Nous exploitons ces données pour définir des criteres d’apprentissage (présence, impli-
cation, performance académique, assiduité ...). Chacun de ces criteres constitue un indicateur pédago-
gique. Nous nous appuyons sur I’ensemble de ces indicateurs pour définir le comportement pédagogique
d’un apprenant.

Nous cherchons, a travers 1’analyse des données historiques a définir automatiquement les indicateurs
d’apprentissage qui représentent le mieux I’activité d’un apprenant inscrit en ligne.

En plus des indicateurs d’apprentissage, le systeme doit reposer sur tout un processus qui garantit une
prédiction précise des apprenants a risque pour permettre une intervention pédagogique. C’est le résultat
de toute une méthodologie qui, en se basant sur les traces numériques, les indicateurs pédagogiques et
les modeles de ML, permet un suivi régulier de I’apprentissage et des apprenants. Dans ce contexte, nous
cherchons a établir I’approche de travail basée sur les modeles de ML la mieux adaptée a nos objectifs.

Afin de proposer une solution de représentation précoce et précise du risque d’échec des apprenants
en ligne, et étant conscients de la particularité du contexte relativement a 1’apprentissage traditionnel, les
toutes premieres questions que nous nous posons sont les suivantes :

1. Quelles traces numériques faudrait-il collecter pour avoir un apercgu sur 1’activité d’un apprenant
en ligne ?

2. Quels sont les indicateurs d’apprentissage les plus pertinents permettant au mieux la représenta-
tion de I’activité d’un apprenant inscrit en ligne ?

3. Quelle approche de représentation serait la mieux adaptée a notre problématique et permettant
un suivi régulier de 1’activité des apprenants ?

2.2 Question de recherche 2 : comment évaluer I’évolution temporelle des systémes de
prédiction ?

L’objectif des EWS dédiés aux enseignants est de prédire précisément et au plus tot les apprenants

a risque. En adoptant ces systemes, I’enseignant se réfere a leurs résultats de prédiction dans son suivi
académique. De ce fait, les algorithmes exploités par les EWS doivent satisfaire les conditions de la
précocité et la précision des résultats fournis ; d’ou, I’importance de I’étape de I’évaluation des résultats
de ces systemes.
Les données générées par les plateformes d’éducation en ligne sont disponibles au fur et a mesure des
activités des apprenants, car elles dépendent fortement du moment auquel les apprenants interagissent
avec le contenu éducatif ; d’ou I’aspect évolutif et dynamique des EWS. Cet aspect dynamique des EWS
peut aussi impacter la stabilité de leurs prédictions au cours du temps.

Afin d’évaluer 'efficacité d’'un EWS dans la réalisation de ses objectifs, des métriques communes
sont utilisées. D’une part, des mesures de performance sont utilisées pour évaluer la complexité tempo-
relle et spatiale des systemes par rapport aux données utilisées. D’autre part, les métriques de précision
de ML sont utilisées pour qualifier la capacité du systeme a prédire correctement. Malgré la diversité des
métriques d’évaluation existantes, aucune d’entre elles n’est dédiée a mesurer la précocité, la continuité
et ’évolution des prédictions dans le temps. Cependant, le temps est une dimension importante qui doit
étre prise en compte lors de 1’évaluation d’un EWS a mesure que I’apprentissage et la prédiction évoluent
dans le temps.

Afin de concevoir un EWS qui répond aux attentes de I’enseignant, nous nous posons les questions
suivantes :
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Quelles métriques permettent une évaluation approfondie des performances évolutives des EWS ?
Comment mesurer la précocité des EWS ?

Est-ce que les EWS sont stables dans le temps ?

Ll e

Y aura-t-il un compromis a établir entre la précocité et la stabilité des résultats des EWS et leur
précision ?

2.3 Question de recherche 3 : les systéemes de prédiction sont-ils aussi performants sur
I’ensemble de la population ?

Le constat des taux élevés d’échec dans 1’apprentissage en ligne est di a de nombreuses raisons no-
tamment la grande hétérogénéité et diversité de profils d’apprenants qui existent dans une méme cohorte.
En effet, méme si les apprenants inscrits dans un programme en ligne partagent le méme parcours et
le méme objectif final, chacun d’entre eux peut avoir des comportements et habitudes d’apprentissage
différents. De plus, chaque apprenant en ligne peut exprimer des besoins et attentes différents du reste de
la cohorte.

De ce fait, les solutions et notamment les EWS congus pour la prédiction précoce du risque doivent tenir
compte de la diversité des comportements et des profils d’apprentissage existants. Cependant, 1’évalua-
tion de ces systemes n’est pas suffisante puisqu’elle ne tient pas compte des différents comportements et
profils d’apprentissage.

Une évaluation du systeme prédictif par profil d’apprenants est pertinente pour un conseil et un un retour
d’informations adapté a la situation académique de chacun des apprenants a risque.

Pour répondre a cet objectif, nous nous posons les questions suivantes :
1. Comment identifier les différents profils d’apprenants qui existent dans une méme cohorte ?
2. Comment ces profils sont-ils représentés ?

3. Comment évaluer les performances d’un systeme prédictif selon les profils d’apprenants identi-
fiés ?

2.4 Question de recherche 4 : comment alerter au plus tot les enseignants des apprenants
arisque?

Comme son nom 1’indique, en utilisant un EWS, I’enseignant s’attend a étre alerté automatiquement
des apprenants a risque. La génération précoce d’alerte pour les enseignants est le résultat final d’un
EWS. Malgré I'importance de I’alerte dans les LA, la littérature ne va pas au-dela de I’identification
précoce du risque d’échec et ne propose pas de méthodes particulieres pour la génération d’alertes. De
ce fait, il serait d’un grand intérét de proposer un syst¢me aux enseignants dont la finalité est 1’alerte
précoce et précise des apprenants a risque.

Les questions qui se posent a cet égard sont les suivantes :
1. Quand I’alerte peut-elle étre générée ?
2. Comment I’alerte est-elle générée ?

3. Comment I’alerte est-elle évaluée et sur la base de quels critéres ?

3 Contributions

Les contributions de cette these ont fait 1’objet des publications suivantes :
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— Amal BEN SOUSSIA, Azim ROUSSANALY, Anne BOYER. An in-depth methodology to pre-
dict at-risk learners. European Conference on Technology Enhanced Learning (EC-TEL), pages
193-206. Springer 2021.

— Amal BEN SOUSSIA, Chahrazed LABBA, Azim ROUSSANALY, Anne BOYER. Assess Per-
formance Prediction Systems : Beyond Precision Indicators. International Conference on Com-
puter Supported Education (CSEDU), pages 489-496. 2022.

— Amal BEN SOUSSIA, Azim ROUSSANALY, Anne BOYER. Toward An Early Risk Alert In A
Distance Learning Context. IEEE International Conference on Advanced Learning Technologies
(ICALT), pages 206-208. IEEE 2022.

— Amal BEN SOUSSIA, Célina TREUILLIER, Azim ROUSSANALY, Anne BOYER. Learning
Profiles to Assess Educational Prediction Systems. International Conference on Artificial Intelli-
gence in Education (AIED), pages 41-52, Springer 2022.

— Amal BEN SOUSSIA, Chahrazed LABBA, Azim ROUSSANALY, Anne BOYER. Time-Dependent
Metrics to Assess Performance Prediction Systems. International Journal of Information and
Learning Technology (IJILT). 2022.

Dans la suite de cette section, nous donnons un apercgu plus détaillé de chaque contribution.

3.1 Contribution 1 : Méthodologie en profondeur

Afin de répondre a la premiére question de recherche (Section[0.2.1)) liée a 1a représentation de 1’ acti-
vité des apprenants inscrits en ligne, nous définissons une méthodologie approfondie basée sur les traces
numériques et les techniques de ML. L’ objectif de cette méthodologie est a la fois la détermination de la
(des) catégorie(e) de données les plus pertinentes corrélées a I’activité d’un apprenant et la conception
des meilleurs modeles assurant la prédiction précoce et précise des apprenants a risque.

La particularité de cette méthodologie est expliquée par le processus d’étapes qui la composent de-
puis le traitement des données brutes jusqu’a la phase de la modélisation et I’évaluation des résultats.
En croisant les résultats trouvés dans 1’état de 1’art avec ceux de I’analyse des données réelles disponibles
et les notions des sciences de 1’éducation, la méthodologie commence par 1’identification des indicateurs
d’apprentissage les plus pertinents parmi la performance, I’engagement, la régularité et la réactivité.
Ensuite, nous commencons a définir les axes de notre approche prédictive. D’une part, nous définissons
le type de I’apprentissage automatique (supervisé ou non supervisé) a suivre et qui répond le plus a notre
besoin. D’autre part, nous fixons la granularité temporelle pour 1’application de notre approche. Les der-
nieres étapes de cette méthodologie sont pour la modélisation et 1’évaluation qui permettent d’identifier
le modele de ML le plus adéquat a nos objectifs d’identification des apprenants a risque d’échec.

3.2 Contribution 2 : Evaluation temporelle des systémes prédictifs

L’évaluation est une étape primordiale pour évaluer un EWS et comparer ses résultats. Dans ce
contexte, la 2¢me contribution répond a la question de recherche posée dans la section

Pour répondre aux limites des travaux de la littérature et des mesures de performance existantes, nous
proposons des nouvelles métriques dépendantes du temps, dites métriques temporelles, pour évaluer les
systemes prédictifs dans le temps. Ces métriques temporelles sont la précocité et la stabilité et elles
montrent I’importance de la dimension temporelle quand il s’agit d’un systeéme des LA. Pour la précocité
et la stabilité, nous définissons respectivement un algorithme et une formule de calcul.

Un EWS est dit efficace lorsqu’il fournit des prédictions précises et précoces. C’est pour cette raison
que nous établissons une mesure qui permet I’étude de compromis entre 1’exactitude des prédictions et
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leur précocité. De plus, nous définissons une autre mesure qui permet d’étudier un 2°™ compromis entre
la précocité des prédictions d’un systeme et sa stabilité.

3.3 Contribution 3 : Identification des profils types d’apprenants pour I’évaluation des
systemes prédictifs

Avant de délivrer leurs résultats aux enseignants, les EWS doivent s’assurer d’avoir tenu compte de
la diversité et multitude de profils d’apprenants existants dans une méme cohorte en ligne. Cette 3eme
contribution répond a la question de recherche posée dans la section [0.2.3] en proposant une évaluation
plus fine et précise des performances du systeme prédictif. Elle prend en compte les différents profils
d’apprentissage qui existent et se base sur plusieurs métriques temporelles et de précision.

Premicrement, cette méthodologie identifie les différents profils d’apprenants qui existent dans une
cohorte. Ces profils sont identifiés grace a la définition d’un ensemble d’indicateurs d’apprentissage
caractérisant les comportements des apprenants. Ensuite, I’exactitude prédictive du systeme ainsi que sa
précocité et stabilité sont évaluées pour chaque profil type d’apprenants.

3.4 Contribution 4 : Génération précoce d’alerte

La génération d’alerte est un axe de recherche tres peu développé dans la littérature des LA et rares
sont les travaux qui proposent des méthodes particulieres d’alerte. Cette contribution répond a la question
de recherche 4 posée dans la section[0.2.4]et propose un algorithme permettant la génération automatique
des alertes précoces et précises pour les enseignants concernant les apprenants a risque. Par conséquent,
I’objectif de ces alertes est de cibler au mieux les apprenants avec des difficultés d’apprentissage.

Cet algorithme d’alerte utilise les notions des métriques temporelles afin de fixer le temps auquel une
génération d’alerte est pertinente. Ensuite, il a recours a une notion originale de régle d’alerte pour définir
la méthode a suivre pour générer 1’alerte en question.

Les alertes générées par cet algorithme sont généralement de deux différents types : bonne alerte et
fausse alerte. Afin d’évaluer la pertinence de toute alerte générée, nous adaptons la matrice de confusion
habituelle de ML a la problématique d’alerte.

4 Organisation de la these

Ce manuscrit de thése est organisé autour de six chapitres.

Le premier chapitre "Etat de I’art” recouvre les différents travaux et approches de la littérature qui
s’apparentent a notre problématique. Il passe en revue aussi toutes les notions et les sous-problématiques
traitées dans cette these.

Le deuxieme chapitre "Contexte applicatif”’ présente le contexte du travail et sa spécificité, le jeu de
données exploité et I’analyse de ces données.

Le troisieme chapitre "Méthodologie en profondeur” présente la premicre contribution scientifique
qui est la méthodologie adoptée et suivie permettant d’identifier les indicateurs d’apprentissage représen-
tant un apprenant en ligne. La partie expérimentale de ce chapitre conclut sur le modele ML qui prédit
au mieux les apprenants a risque.

Le quatrieme chapitre "Evaluation temporelle des systemes prédictifs" présente le travail sur la
deuxieme contribution de cette thése qui concerne I’évaluation temporelle des performances des mo-
deles ML et étudie les différents compromis entre les métriques temporelles proposées et les métriques
de précision.



4. Organisation de la these 9

Le cinquieme chapitre "Identification des profils d’apprentissage pour évaluer les systemes de pré-
diction" traite la diversité des profils d’apprenants existants dans une cohorte et 'importance de leur
identification pour une meilleure évaluation des systémes prédictifs.

Le sixieme chapitre "Génération précoce d’alerte” s’ intéresse a I’importance de la génération d’alerte
pour les enseignants.

Nous cloturons ce manuscrit avec une "Conclusion” qui fait le bilan sur le travail effectué et présente
un ensemble de perspectives liées notamment a sa poursuite.
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Chapitre 1

Etat de I’art

1.1 Introduction

L’apprentissage en ligne est un mode d’enseignement actuellement en pleine croissance. Les pla-
teformes d’apprentissage en ligne telles que les systemes de tutorat intelligents (/ntelligent Tutoring
Systems ITS), les systemes de gestion de 1’apprentissage (Learning Management Systems LMS) et les
cours en ligne ouverts et massifs (Massive Open Online Courses MOOC) bénéficient de plus en plus des
techniques de I’apprentissage automatique et de la fouille de donnés pour développer et créer des sys-
temes de recommandation, des systémes de classement automatique, des systemes adaptatifs, ainsi que
des systemes d’alertes. . .. Ces plateformes utilisent des outils intelligents qui collectent des informations
utilisateur telles que la fréquence d’acces d’un apprenant a I’environnement d’apprentissage, la précision
des réponses de 1’apprenant aux questions et le nombre d’heures passées a lire des textes et a regarder
des tutoriels vidéos [17]].

Bien que I’apprentissage en ligne soit largement considéré comme une forme d’enseignement présen-

tant plusieurs avantages (par exemple, moins cofiteux en temps et plus flexible que le mode traditionnel
[LL&]), il est toujours considéré comme un environnement d’apprentissage difficile vu qu’il n’y a pas tou-
jours d’interaction directe entre les étudiants et les instructeurs [19]. A ce sujet, un des trois principaux
défis associés a I’apprentissage en ligne est les taux d’abandon et d’échec plus élevés que ceux enregis-
trés par I’apprentissage en présentiel [[17].
Afin de faire face a ce probleme inhérent a 1I’éducation en ligne, les travaux de la littérature proposent de
multiples méthodologies et solutions différentes dont 1’objectif est d’améliorer I’expérience de I’appren-
tissage des apprenants inscrits en ligne. Ainsi, I’identification des apprenants a risque est 1’approche la
plus adoptée dans I’état de I’art apres celle de la prédiction de performance [17].

L’ objectif des chercheurs intéressés par la problématique de 1’identification du risque s’oriente vers
I’exploitation des traces numériques d’apprentissage générées par les plateformes en ligne pour implanter
des méthodes analytiques. Afin de minimiser ces taux d’échec élevés, les parties prenantes du domaine
d’éducation et les établissements en ligne cooperent pour proposer des solutions intelligentes permettant
la prédiction précise et précoce des apprenants a risque pour pouvoir intervenir aupres d’eux.

Dans cette perspective, les techniques de 1’analytique de I’apprentissage (Learning Analytics (LA))
prennent de 1I’ampleur dans la littérature, en particulier pour la prédiction du risque pour les apprenants
inscrits en ligne.

Les projets de 1’état de I’art des LA, s’intéressant a la prédiction précoce du risque, s’appuient sur
la puissance de la donnée et des modeles de ML pour proposer les systemes d’alerte précoce (EWS) les
plus performants. Selon les données disponibles et la nature des résultats attendus, chaque projet suit une
stratégie et une (ou des) approche(s) de traitement de la problématique.

11
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Certes chaque projet de LA se distingue par son objectif final et son contexte d’application, mais, il par-
tage avec les autres des étapes clefs, notamment la collecte des données, la modélisation et I’évaluation
des résultats de tout le systeme prédictif a proposer. Ce sont les étapes majeures dans tout projet de LA
se basant sur le ML.

Dans ce chapitre, nous passons en revue toutes les définitions liées a la problématique de la prédic-
tion précoce et précise du risque chez les apprenants en ligne. Ensuite, nous présentons les solutions
de I’état de I’art pour répondre aux différentes questions de recherche posées dans I’introduction de ce
manuscrit. Ce travail nous permettra de discuter sur I’existant.

La Figure [I.T] présente les éléments de I’état de I’art sur lesquelles nous allons mettre 1’accent ainsi
que ’arborescence que nous suivons pour les exposer. A travers cette Figure, nous suivons un schéma
composé de deux parties majeures : théorique et automatique. La 1°% partie est dédiée aux notions issues
des sciences de 1’éducation et liées a notre problématique. La 28™ partie expose les travaux des LA de
I’état de I’art qui s’approchent de notre problématique. Chacune de ces parties sera accompagnée des
discussions sur les limites de 1’existant et les axes de recherche peu développés, a notre connaissance, et
dont I’exploration pourrait permettre une amélioration des résultats obtenus.

Prédiction précoce et précise des apprenants a risque dans le
cadre d’enseignement en ligne
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FIGURE 1.1 — Schéma représentatif des parties de 1’état de 1’art

1.2 Notions issues des sciences de I’éducation

Dans cette section, nous présentons les définitions liées a la réussite ainsi qu’a 1’apprenant a risque
selon les experts et les revues des sciences de 1’éducation.
1.2.1 Définition de la réussite

Selon le Conseil Régional de Prévention de I’ Abandon Scolaire du Saguenay—Lac-Saint-Jean au Qué-
bec (CREPAS)EL le Centre de Transfert pour la Réussite Educative du Québec (CTREQ)[20] ainsi que

2. https ://crepas.qc.ca/
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I’Institut Francais de I"Education (IFE)[21]], nous distinguons deux types de réussite :

— Réussite scolaire : c’est I’achevement d’un parcours scolaire avec succes et I’atteinte des objec-
tifs d’apprentissage liés a la maitrise des savoirs. Selon le CREPAS, ce terme est porteur d’une
idée de rendement et de performance.

— Réussite éducative : c’est un concept multidimensionnel et plus vaste que la réussite scolaire. La
réussite éducative concerne I’instruction, la socialisation et la qualification. Selon [22], « comme
processus, la réussite éducative est I’ensemble des initiatives prises et des actions mises en ceuvre
par ses parents, son entourage ou des professionnels pour permettre a I’enfant ou a I’adolescent
de se rapprocher et d’atteindre la réussite éducative, et la progressive appropriation par I’intéressé
de ce qui lui est fourni ».

Etant donné I’objectif de notre travail et les définitions ci-dessus, nous pouvons constater que nous
nous intéressons plutdt a la réussite scolaire dans cette these (1I’opposé étant 1I’échec scolaire). Par consé-
quent, un apprenant qui n’a pas atteint les objectifs pédagogiques fixés au préalable est considéré en
échec scolaire. Ce dernier se caractérise par un ensemble de traits de comportements d’apprentissage
pendant toute 1’année scolaire / universitaire. Cela nous ameéne a nous interroger sur : ce qu’est un ap-
prenant a risque d’échec ? et quelles sont ses caractéristiques ?

1.2.2 Notion d’apprenant a risque

Selon [23]], « un éléve a risque est un jeune qui démontre certaines difficultés d’apprentissage ou ma-
nifeste des comportements qui sont susceptibles de I’empécher d’atteindre les objectifs d’apprentissage
et de socialisation poursuivis par 1’école ».

La Fédération des syndicats de 1’enseignement définit les éleves a risque dans [24] comme suit : ce
sont « des éleves du préscolaire, du primaire et du secondaire qui présentent des facteurs de vulnérabilité
susceptibles d’influer sur leur apprentissage ou leur comportement peuvent ainsi étre a risque, notamment
au regard de I’échec scolaire ou de leur socialisation, si une intervention rapide n’est pas effectuée ». De
plus, selon cette méme fédération, les éleéves a risque ont les caractéristiques suivantes :

— sur le plan d’apprentissage ([23], [26]], [27], [23]) : manque d’autonomie, des capacités intellec-
tuelles normales, faible performance scolaire, manque d’engagement et de persévérance dans les
activités. . .

— sur le plan comportemental ([26], [28]], [23]]) : avoir des difficultés liées a une cause ponctuelle
(événement personnel, problémes familiaux, toxicomanie, etc), comportements perturbateurs ou
non conformes aux regles établies.

La littérature mentionnée ci-dessus est le résultat des études menées par des experts, centres et as-
sociations qui s’intéressent aux problématiques des éleves a risque et du décrochage scolaire. Certes ce
sont les résultats des études menées dans le cas des établissements scolaires traditionnels, mais ce sont
aussi une base pour adapter les indicateurs des éleves a risque et les profils dominants dans un contexte
d’e-learning.

Nous retenons que ces études convergent sur certains indicateurs du risque, comme 1’engagement, la
(sous-)performance, les (bons/mauvais) résultats, la persévérance, la participation, la présence, le com-
portement, 1I’autonomie.

1.2.3 Apprenant en ligne a risque

Un apprenant a risque est décrit comme un apprenant avec une forte probabilité d’abandonner le
cours en raison d’un échec scolaire, de décrochage scolaire ou d’une expulsion pour des raisons compor-
tementales [29]].
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Selon [30], un apprenant en ligne a risque ne s’attend pas a réussir; il abandonne t6t dans I’année
ou il finit par échouer dans le cours. En effet, un apprenant en ligne a risque recoit généralement un
renforcement intermittent et incohérent pour ses accomplissements personnels et a tendance a montrer
des degrés de persévérance inférieurs a ceux de ses pairs [31]. De plus, la procrastination est un autre
probleme majeur de I’apprentissage en ligne. Ainsi, les étudiants potentiellement a risque dans 1’ensei-
gnement en ligne cumulent les devoirs jusqu’a la derniere minute. De ce fait, il n’est pas surprenant que
ces apprenants soient a risque et aient des faibles résultats [32]] [33]].

D’autres facteurs sont aussi liés aux apprenants en ligne a risque et ils comprennent la dyslexie, la
faible estime de soi, les faibles compétences en technologies de I’information et de la communication
(TIC), le manque d’orientation et de soutien du tuteur, la rareté de la connexion et de la communication,
la répétition d’un module apres un échec et 1’absence d’une évaluation complete et adaptée [31]]. De
plus, [34] a constaté que les étudiants a risque changent fréquemment d’environnement d’étude, tout en
démontrant une motivation plus faible, moins de confiance en I’ordinateur, moins d’encouragement a
suivre le cours et des responsabilités inattendues. Selon [34], ces facteurs sont la principale raison pour
laquelle les apprenants en ligne a risque ont un taux d’échec et d’abandon nettement élevé.

Pour réussir dans les cours en ligne, les apprenants doivent démontrer certaines caractéristiques,
notamment la gestion du temps, la motivation, la participation active, I’apprentissage indépendant, 1’ef-
ficacité technologique, la communication et I’intégrité [35]. Etant donné le nombre croissant de cours
dispensés en ligne, les établissements d’enseignement supérieur devraient aider les étudiants a se prépa-
rer a ce nouveau format d’enseignement. A cette fin, I’identification des étudiants qui pourraient ne pas
&tre préparés a I’apprentissage en ligne est une premiere étape nécessaire [31]].

1.2.4 Discussions

Les notions et définitions des sciences de 1’éducation sont plus disponibles lorsqu’il s’agit d’un ensei-
gnement dans un établissement scolaire/universitaire traditionnel. Ce mode d’apprentissage se caractérise
de celui en ligne par la présence physique et la possibilité du contact direct entre 1’enseignant et 1’appre-
nant; ce qui permet une meilleure perception des comportements des apprenants par les enseignants.
Selon les définitions données dans la Section[I.2.3] ces notions restent, en grande majorité, valables pour
le cadre d’un enseignement en ligne avec des ajustements pour s’adapter a ce mode d’apprentissage.
Nous remarquons que les définitions données par les Sections [I.2.2] et [[.2.3] se croisent au niveau de
certaines caractéristiques de I’apprenant a risque telles que : les faibles performances académiques, le
manque de motivation, 1’absentéisme, les faibles taux de participation aux activités du cours. . ..

Lorsqu’il s’agit d’un apprentissage en ligne, et compte-tenu de 1’absence de la communication directe
entre les apprenants et les enseignants et dans un contexte d’échange virtuel via une interface numérique,
les notions de réussite/échec scolaire, profil d’apprenants a risque . . .prennent d’autres dimensions.
Contrairement a I’apprentissage sur les bancs de 1’école, les institutions en ligne et entierement a distance
ou les MOOC n’imposent pas a leurs apprenants un emploi du temps bien précis a respecter. Chacun de
ces derniers suit son propre rythme pour achever son programme pédagogique. C’est pour cette raison
que la Section[I.2.3]met I’accent sur I’importance de la gestion du temps pour que les apprenants en ligne
réussissent. De plus, dans le contexte d’enseignement en ligne, le changement de comportement n’est pas
facilement détecté vu I’absence de la présence physique. En effet, les seules informations disponibles sur
les apprenants inscrits dans ce mode d’apprentissage sont leurs traces numériques sur les différentes
plateformes éducatives. C’est I’exploitation de ces traces, en se basant sur les nouvelles technologies et
les notions d’analyse des données, qui participera a la résolution des problémes éducatifs notamment
celui des taux élevés d’échec.
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1.3 Analytique de ’apprentissage

Dans cette partie, nous présentons en détails les notions sur lesquelles s’appuie I’analytique de 1’ap-
prentissage ainsi que ses outils et ses différentes utilisations dans le domaine de 1’éducation.
L’analytique de I’apprentissage est un ensemble d’étapes permettant de comprendre et d’améliorer le
processus d’apprentissage, ainsi que 1’environnement dans lequel il se déroule en utilisant des instru-
ments et des outils d’analyse [36]. C’est un domaine de recherche émergent et qui couvre plusieurs
disciplines, bien établies. L’ analyse de I’apprentissage s’appuie, en effet, sur les théories et les méthodes
issues de I’apprentissage automatique et des sciences des données, des sciences de 1’éducation, de la
psychologie cognitive, des statistiques, de I’informatique, des neurosciences et des sciences sociales et
de I’apprentissage et bien d’autres [37] [36].

L’analytique de I’apprentissage différe des analyses de I’éducation plus traditionnelles a plusieurs
égards. Premiérement, en raison de sa forte concentration quantitative, la taille des ensembles de don-
nées exploitables a tendance a €tre grande, ce qui permet un plus grand niveau de confiance dans la
généralisabilité des résultats [38]]. Deuxiemement, comme les données sont principalement collectées a
partir des systemes techniques, il existe un niveau de granularité trés fin des variables disponibles qui
ne peut pas étre capturé par des études d’observation, des entretiens ou des auto-rapports [38]]. Enfin,
les données tendent a €tre longitudinales. Autrement dit, la maniere dont les données sont collectées et
les processus utilisés pour la collecte permettent d’inclure une forte dimensionnalité temporelle dans les
études de recherche [38]].

De ces faits, le LA est un domaine particulier qui se caractérise par plusieurs axes dont les plus impor-
tants sont les données a collecter, le probleme a résoudre, les acteurs concernés . ... En réponse a ceci,
"Chatti" dans [39] propose un modele de référence pour les LA reposant sur quatre dimensions :

— quoi? : quel type de données le systeme collecte-t-il 7 gere-t-il ? et utilise-t-il pour 1’analyse ?
cette premiere dimension considere 1’approche basée sur les données a la fois dans les systémes
centralisés et distribués.

— qui? : qui est la cible de I’analyse ? cette dimension prend en compte tous les acteurs de 1’en-
vironnement d’apprentissage : étudiants, enseignants, tuteurs et établissements d’enseignement.
Chacun de ces derniers est engagé dans son rdle pour améliorer le processus d’apprentissage et
minimiser les apprenants a risque.

— pourquoi? : pourquoi le systeme analyse-t-il les données collectées ? c’est la dimension qui
aborde les objectifs du processus des LA : suivi et analyse, prédiction et intervention, tutorat et
mentorat, évaluation et rétroaction, recommandation . . ..

— comment ? : comment le systeme effectue-t-il I’analyse des données collectées ? cette derniere
dimension prend en compte les techniques pour détecter les modeles intéressants existants dans
les données éducatives telles que les statistiques, la visualisation de I’information, 1’exploration
de données, la classification, le clustering, les reégles d’association .. ..

Comme montré par la Figure [I.2] [I]] propose le cycle de vie des LA composé essentiellement de
quatre grandes parties : [’environnement d’apprentissage ol les acteurs produisent les données, les grands
volumes de données qui composent des jeux de données massives, les différentes techniques d’analyse et
d’action ou les objectifs sont atteints pour optimiser 1’environnement d’apprentissage. Nous présentons
chaque entité du cycle :

— acteurs : il existe différents groupes qui sont engagés dans les LA. Chaque groupe peut obtenir des
avantages en fonction de ses visions et missions [39]. Dans cette thése, nous nous intéressons
aux LA pour les enseignants. Ces derniers ont recours aux outils des LA pour améliorer
leurs méthodes d’enseignement et pour avoir un retour en temps réel sur les activités de
leurs apprenants [1].
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— bases de données : les apprenants laissent beaucoup de données derriere eux quand ils utilisent
n’importe quel environnement d’apprentissage. Ces données peuvent étre de plusieurs types : in-
teractions avec I’environnement d’apprentissage en ligne (espaces de discussions, téléchargement
de ressources d’apprentissage. . .), notes .. ..

— techniques : il existe différentes méthodes pour analyser les données dans 1’éducation. Ces mé-
thodes d’analyse cherchent a découvrir des modeles intéressants cachés dans les ensembles de
données éducatives. Les techniques d’analyse de I’apprentissage utilisent divers types de mé-
thodologies analytiques. Ces méthodologies se divisent en deux catégories principales : Analyse
quantitative (analyse statistique, visualisation, analyse quantitative des réseaux sociaux) et quali-
tative (intelligence émotionnelle, analyse qualitative des réseaux de neurones). Dans cette these,
nous appliquons des méthodes d’analyse statistique pour la découverte du contexte applicatif
(Voir chapitre [2)).

— objectifs : le résultat de I’analyse est interprété pour atteindre les objectifs des LA. Parmi ces
objectifs, nous citons la prédiction, I’intervention, la recommandation, la personnalisation, le
Benchmarking . ... Dans cette thése, nous nous intéressons a la prédiction qui est 1’exploration
d’une valeur numérique/continue inconnue telle que la performance, les connaissances, le score
ou la note [40]. Grace a la prédiction, les activités de 1’apprenant et les performances futures
peuvent étre révélées.

e  Apprenants . Dfmnées _

e  Enseignants d’interaction
L]

.

Chercheurs e  Traces
Institutions 3 Données
personnelles
e  Information
Environnement académiques

/ d’apprentissage D
\ Action Analyses /
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Prédiction e Analyse

. .

2 statistique
. Intervention g rque

. e  Visualisation
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FIGURE 1.2 — Cycle de I’analytique de 1’apprentissage - Figure reproduite de [1]]

Les intentions de recherche nécessitent des combinaisons interdisciplinaires liées a la fois a la com-
préhension et a I’optimisation du processus d’apprentissage [37]]. Dans ce contexte, [36] définit les cing
étapes suivantes pour un projet de LA dont I’objectif est la prédiction :

— collecte : c’est I’étape de la collecte de données et la réponse a quelques questions concernant ces
dernieres comme : quelle est la fréquence de la collecte ? ot les données vont-elles étre stockées ?
sous quel format vont-elle étre stockées et puis utilisées ? ...

— reporting : cette étape aborde le flux d’informations collectées lors de la premiere étape dans
le but de produire des rapports sur les données. Les questions auxquelles 1’étape de reporting
devrait répondre sont les suivantes : qui recevra les rapports et a quelle fréquence ? quel type
d’information doit étre signalé et comment les rapports seront accessibles ?
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— prédiction : ¢’est 1’étape qui concerne les algorithmes de prédiction : leur précision, leur prédic-
tions particulieres, leurs données d’entrée et finalement quelles prédictions seront rapportées aux
parties prenantes.

— action : c’est I’étape qui concerne les actions a déployer dans 1’environnement d’apprentissage
pour améliorer son processus global.

— raffinement : c’est I’étape de ’analyse des résultats obtenus des étapes précédentes, y compris
leur utilité.

Les enseignants des institutions en ligne sont les acteurs concernés par les travaux de cette
these. Chacune des sections de la suite de ce chapitre apporte une / des réponses(s) aux questions res-
tantes du modele de Chatti [39]comme suit :

— Pourquoi ? : la prédiction des apprenants a risque d’échec a travers les EWS.

— Quoi? : les données utilisées dans les projets des LA de la prédiction du risque.

— Comment ? : les modeles et les algorithmes des projets des LA pour modéliser le risque d’échec.

Nous rajoutons au cycle de la Figure [I.2]un point supplémentaire qui expose les méthodes et métriques
d’évaluation des performances des LA.

1.4 La prédiction précoce et précise du risque d’échec

Face aux taux élevés d’échec et d’abandon enregistrés annuellement, en particulier dans le contexte
des enseignements en ligne, la prédiction précoce du risque d’échec et/ou d’abandon est un sujet d’ac-
tualité des LA.

Les chercheurs scientifiques de ce domaine s’intéressent, de leur co6té, a proposer des moyens et solu-
tions pour que cette prédiction s’effectue au plus t6t dans I'intervalle du temps d’apprentissage et avec
une précision maximale.

Etant donné la variété de facteurs pouvant influencer le statut final d’un apprenant, la prédiction précoce
se présente comme une tache difficile dans le domaine des LA [2]]. C’est une question cruciale en éduca-
tion car elle concerne de nombreux éleves de tous les niveaux (primaire, secondaire, supérieur) et dans
les écoles et les universités du monde entier [2]].

Dans cette section, nous répondons a la question du modele de Chatti qui concerne les objectifs de 1’uti-
lisation des LA. En effet, nous présentons les définitions de I’état de 1’art pour la prédiction précoce et
exposons les résultats de la littérature sur la précocité de prédiction du risque. Ensuite, nous présentons
les systemes d’alerte précoce comme outil des LA. Enfin, nous discutons sur I’existant.

1.4.1 Définition

Selon [41], 1a prédiction précoce est définie comme I’application des modeles prédictifs utilisant des
variables clés pour prédire avec précision 1’échec ou le décrochage des éleves le plus tot possible.

La détection au plus tdt des apprenants a risque est un moyen pour permettre aux enseignants une
intervention et/ou une prise en charge précoce et efficace des éleves a risque et les aider a réussir leurs
cours [2]]. Selon [42], la prédiction est une tache essentielle pour identifier les apprenants a risque, et
donc, mettre en place des stratégies appropriées et efficaces de conseil et de recommandation des actions
correctives.
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1.4.2 La précocité dans I’état de I’art

Dans I’état de I’art, plusieurs travaux cherchent a trouver une mesure assurant a la fois une prédiction
précise et une intervention efficace.

En se basant sur I'importance de la premiere évaluation, cette étude [43] introduit une nouvelle
approche dont I’objectif est I’identification précoce des apprenants a risque. Cette approche s’appuie sur
I’extraction des comportements des apprenants ayant déja soumis leur premiere évaluation plus tot que
leurs pairs.

Pour identifier au plus t6t les étudiants a risque d’abandon inscrits dans un cours en ligne, [44] divise
la période d’apprentissage en six périodes : début du cours, 20%, 40%, 60%, 80% et 100% de la période
totale du cours. Pour comparer la performance des algorithmes de ML, ces derniers ont été entrainés
et testés a différents pourcentages de la durée du cours. Les résultats montrent qu’a 20% de la lon-
gueur du parcours, le modele des foréts aléatoires donne des résultats prometteurs avec un pourcentage
d’exactitude (accuracy) égal 2 79%. A 60% de la longueur du parcours, les performances de ce méme
modele sont significativement meilleures. Les résultats du modele prédictif ont démontré une efficacité
dans la prédiction la plus précoce possible de la performance des éleves a risque. De telles études peuvent
aider les administrateurs et les instructeurs dans la formulation du cadre d’apprentissage en ligne, donc
contribuer au processus de prise de décision [44].

Cette étude [45] présente une approche simple pour identifier les apprenants a risque d’abandon ou
d’échec avant la moitié du semestre. Les résultats des expérimentations réalisées montrent que le princi-
pal facteur pour réussir I’examen final est 1’apprentissage continu acquis pendant au moins la premiere
moitié du cours.

Les travaux menés a 1’université ouverte du Royaume-Uni prouvent que la premicre évaluation est
un bon prédicteur du résultat final d’un apprenant [12].

1.4.3 Systemes d’alerte précoce

Les systemes d’alerte précoce sont surtout connus pour leur utilisation pour générer des alertes sur les
catastrophes naturelles [46]] et donc réduire leur impact. Lors de la détection des signes indiquant qu’une
catastrophe pourrait se produire, les membres de la population potentiellement touchée sont alertés et
recoivent des instructions pour prévenir ou minimiser les dommages [47]. Cependant, ces systémes ont
été exploités dans une variété d’autres contextes. Par exemple, ils sont utilisés dans les environnements
financiers pour prévoir les ralentissements économiques a un stade précoce et offrir de meilleures oppor-
tunités pour atténuer leurs effets négatifs [48]]. Dans le domaine de la santé, les EWS sont utilisés par les
équipes de soins hospitaliers pour reconnaitre les premiers signes de détérioration clinique, permettant
d’initier une intervention et une prise en charge précoces [49]]. Le domaine de 1’éducation a aussi pris sa
partie de ces systemes et les a exploité pour proposer des solutions a ses problemes les plus inhérents,
notamment la prédiction du risque d’échec. A travers ces systeémes, les chercheurs en éducation modé-
lisent cette problématique avec 1’objectif de générer des alertes au plus tdt concernant les apprenants a
risque pour assurer une intervention efficace.

Les projets de LA proposent plusieurs types d’outils en faveur des différents acteurs de 1’enseigne-
ment : universités, enseignants, apprenants, administrations. Ces outils sont employés dans plusieurs
contextes et ont différents objectifs éducatifs et pédagogiques :

— alerter les apprenants et les enseignants des éventuels problemes de performance et d’apprentis-

sage.

— identifier les apprenants en besoin du soutien pédagogique et suivi académique.

3. C’est une mesure qui évalue 1’exactitude des prédictions.
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— prédire les comportements futurs des apprenants.
— recommander des ressources ou des activités appropriées pour les apprenants a risque.

Au cours du traitement du probleme des taux élevés d’échec et apres avoir prédit les apprenants
a risque d’échec, les enseignants ont besoin d’un outil technique qui les alerte de I’existence de telles
situations académiques défaillantes pour pouvoir intervenir efficacement.
Dans cette perspective, les systemes d’alerte précoce sont communément utilisés dans la littérature pour
répondre a cette demande.

1.4.3.1 Définition et objectifs

Un systeme d’alerte précoce est un outil utilisé par les éducateurs pour identifier les apprenants
a risque d’échec dans un cours ou abandonner un programme [50]. Les EWS sont utilisés pour mieux
accompagner les éléves en fonction de leur comportement et de leur performance [[16]]. En effet, les EWS
sont capables d’anticiper les risques potentiels en s’appuyant sur les informations présentes et d’envoyer
ainsi des alertes a la personne ou au groupe de personnes pouvant étre concerné(e) par ces risques et/ou
capable de les prévenir [40].
Les EWS se servent de plusieurs sources de données et des informations historiques et en temps réel
pour analyser le profil académique des apprenants et détecter ceux qui sont défaillants au bon moment
[L6].

1.4.3.2 Exemples

La littérature est riche d’exemples d’EWS ayant pour objectif la prédiction précoce des apprenants a
risque.

Un des exemples piliers dans le domaine des LA est celui de 1’Université de Purdue connu sous le
nom de « Course Signals (CS) ». Cet EWS a introduit un systéme de feux de circulation permettant aux
étudiants de voir leur niveau de réussite/échec selon un code de couleur; par exemple, la couleur verte
indique une forte probabilité de réussite [S1]].

Un autre EWS bien connu dans I’état de I’art est le « Student Explorer» [52]. Cet EWS explore les
données d’effort et de performance extraites du LMS afin d’évaluer la probabilité d’échec scolaire des
apprenants. Ces derniers sont classés en trois classes par ordre croissant du risque. Ainsi, les conseillers
pédagogiques utilisent ces informations pour prendre des mesures correctives.

Dans le but de réduire le décrochage scolaire et minimiser les retards d’obtention du diplome, [S3]]
propose la conception d’'un EWS appliqué dans le contexte d’une université en Chine. Cet EWS classe les
étudiants en fonction du type du risque auquel ils sont exposés comme : le risque d’obtenir de mauvaises
notes, un retard d’obtention du diplome, le risque de décrochage.

En se basant sur des données de lecture et dans le but d’identifier les étudiants a risque d’échec sco-
laire, [54] propose un EWS destiné & I’exploitation dans le cadre de I'utilisation des livres électroniques
(e-book) comme matériel d’apprentissage. Chaque semaine, une analyse est effectuée pour étiqueter les
éleves comme étant peu performants ou tres performants, en essayant plusieurs algorithmes de prédic-
tion.

[SS] propose un EWS utilisant les traces d’activité des étudiants sur le LMS. Ce travail suit une
approche mensuelle pour détecter des baisses d’activité significatives chez un éleve, qui sera par la suite
signalé comme a risque.

En utilisant les techniques d’exploration des données (ou en anglais data mining), [56l analyse les
données d’interaction dans un cours en ligne pour développer un systéme d’alerte précoce pour prédire
les performances d’apprentissage des apprenants dans ce méme cours. Les auteurs de ce travail se sont
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appuyés sur divers modeles de classification pour identifier le statut de réussite/échec de ces étudiants en
utilisant les données des semaines 4, 8 et 13 d’apprentissage.

1.4.4 Discussions et Limites

La prédiction précoce et précise des apprenants a risque d’échec est une problématique importante
dans I’état de ’art des LA. C’est ’'une des approches les plus adoptées pour trouver des solutions au
probleme des taux d’échec élevés enregistrés dans 1’enseignement en ligne. En suivant cette approche,
les travaux de I’état de I’art confirment que la prédiction précoce permet une intervention constructive
en laissant le temps a 1’enseignant pour intervenir et a I’apprenant pour travailler sur ses défaillances.
Plus explicitement, la précocité est une mesure du temps qui assure a la fois une prédiction précise des
résultats des apprenants et une intervention efficace aupres de ceux qui sont a risque. Dans la majorité
des résultats de I’état de I’art, le premier devoir (sa soumission ou pas, la note obtenue ...) s’avere déci-
sif pour les résultats finaux. De plus, la premiere partie de I’année (trimestre par exemple) est aussi une
période suffisante pour la prédiction précoce et précise.

Les systemes d’alerte précoce sont bien exploités dans 1’état de I’art et ils montrent des résultats pro-
metteurs lorsqu’ils sont utilisés pour la détection précoce des apprenants a risque et des comportements
défaillants d’apprentissage.

Cependant, en parlant de la précocité, les travaux de 1’état de 1’art ne proposent pas de mesures qui
qualifient et / ou quantifient cette notion. Ils se restreignent a donner juste des indications temporelles
et donc ne mesurent pas exactement la précocité des bonnes prédictions d’un systeme. Certes, ces in-
dications sont importantes dans le processus d’apprentissage, mais sont-elles suffisantes pour qualifier
la précocité ? De plus, ces indications temporelles données comme des résultats sur la précocité ne re-
présentent pas forcément le temps d’apprentissage approprié pour une prédiction précise et donc une
intervention efficace.

En bref, bien que la prédiction précoce du risque prenne de I’ampleur dans 1’état de ’art, les études sur
la notion de la précocité est un axe de recherche tres peu développé.

Alerter I’enseignant des cas des apprenants défaillants pour qu’il intervienne aupres d’eux au bon
moment est la définition méme d’un EWS. Contrairement a cette définition et a ce que leur nom indique,
les EWS de la littérature ne proposent pas de méthodes particulieres pour la génération d’alertes. Ils
s’arrétent, en effet, a la phase de la modélisation prédictive et ne vont pas au-dela de I’identification
des apprenants a risque. En utilisant les EWS éducatifs, les enseignants s’attendent a des générations
d’alertes leur permettant de se diriger directement vers les apprenants défaillants.

1.5 Les données utilisées dans les projets des LA

Afin d’atteindre les objectifs de tout projet LA, notamment celui de la prédiction du risque, la 1%
étape est la collecte des traces numériques des apprenants ainsi que toutes leurs informations. Dans cette
partie, nous présentons les données utilisées dans 1’état de 1’art pour représenter les comportements des
apprenants en ligne. Nous passons en revue aussi les indicateurs d’apprentissage les plus abordés et
identifiés dans les projets des LA qui travaillent sur la définition de 1’activité de I’apprenant.

A travers cette partie, nous répondons 2 la question du modele de Chatti qui concerne les données a
utiliser dans les LA.

1.5.1 Les données et les traces numériques utilisées dans la littérature

Les LA promettent la compréhension et I’optimisation de I’apprentissage et son environnement. Pour
cette raison, les solutions des LA se basent sur des données extraites de plusieurs sources d’apprentissage.
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[57]] rapporte les différents types de sources de données exploitées dans les travaux des LA. Les systéemes
de gestion d’apprentissage ou les LMS arrivent en téte de la liste de ces sources de données. De plus, nous
trouvons les systemes d’informations sur les étudiants, les MOOC, les listes de présence, les résultats
d’examens, les systemes d’alerte, les outils de eye tracker, les tests de performance, les plateformes
adaptatives . ... Pour des campus encore plus avancés, une étude plus récente [58] montre I’importance
des sources de données basées sur I’ Internet des objets ou en anglais Internet of Things (1oT) (les capteurs
par exemple) et des réseaux sociaux dans la génération des données sur les sentiments des apprenants.
Toutes ces sources fournissent des données tres variées qui pourraient étre exploitées de différentes
manieres dans les travaux des LA. Selon 1’angle d’observation, ces données peuvent étre catégorisées
selon plusieurs criteres.
[S9] présente une étude d’un nombre assez important d’articles scientifiques qui a abouti a relever 200
données importantes pour les LA. Ces données ont été classées en six différents groupes comme le
montre le tableau [L.1]:

Nom du

groupe

Question a laquelle la donnée ré-
pond

Exemples

Lié a I’appre-
nant

Qui sont les apprenants ?

Compétences, age, cours déja suivis, note
d’entrée a I’université

Lié a I’action

Que font-ils en apprenant ?

Nombre de visites d’une page, nombre de
téléchargements, temps passé sur les tiches,
temps de connexion, Agenda

Lié au contenu

Quel est le contenu impliqué dans
leur apprentissage ?

Analyse des sentiments des messages, sujets
abordés et omis dans le rapport

Lié au résultat

Quel est le résultat de leur appren-
tissage ?

Note moyenne, distribution des notes dans un
groupe

Lié au | Dans quel contexte 1’apprentissage | Localisation géographique

contexte a-t-il lieu ?

Donnée Comment interagissent-ils avec les | Réseau montrant la communication avec les
sociale autres pendant I’apprentissage ? autres dans un forum de groupe

TABLE 1.1 — Groupes de données

[29] étudie plusieurs travaux de LA et classe les données exploitées pour la prédiction des apprenants

arisque en six groupes comme suit :

— données sur le comportement d’apprentissage : nombre d’actions faites sur le LMS, la fréquence
de visualisation des activités, informations sur la présence dans le LMS, nombre de clics et de
téléchargements et nombre de jours pendant lesquels 1’apprenant a été actif.

— données des réseaux d’apprentissage : nombre de posts, de réponses et de commentaires dans les
forums de discussion. ..

— données du niveau d’apprentissage : notes des examens, résultats finaux, résultats des quizs et
tests, résultats de mi-parcours. ..

— données d’apprentissage émotionnel : évaluation non-cognitive, auto-efficacité, niveau d’auto-
évaluation. ..

— autres : données démographiques, caractéristiques des apprenants. . ..

Afin de prédire les apprenants a risque, [[17]] divise les données utilisées dans 1’état de 1’art en deux
types comme suit :

— données dynamiques : ce sont des données recueillies au fur et 2 mesure que les apprenants
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interagissent avec les environnements éducatifs [17]. Les actions d’interaction des apprenants
avec les plateformes d’apprentissage en ligne sont un exemple de données dynamiques car les
caractéristiques de 1’ensemble de données changent avec le temps.

— données statiques : ce sont des données acquises une seule fois et qui ne changent pas de valeurs
dans le temps. Les informations d’inscription des apprenants et leurs données démographiques
sont des exemples de données statiques [17].

A partir de ces différentes classifications, nous concluons que les traces numériques des apprenants en
ligne peuvent étre de plusieurs types dont chacun représente une dimension de I’apprentissage en ligne.
De ce fait, I’ensemble de données qui représentent I’activité des apprenants en ligne est hétérogene.

1.5.2 Les données temporelles

L’ apprentissage est un processus qui se déroule au fil du temps : I’apprenant développe des compé-
tences et une compréhension de son environnement et change de perspectives au cours du temps. Ainsi,
I’étude de la nature temporelle de 1’apprentissage et des traces numériques d’apprentissage est au cceur
de la recherche et des applications de 1’analytique de 1’apprentissage [60].

[61] classifie les caractéristiques temporelles, souvent considérées ensemble, en deux groupes :

— la 1% catégorie concerne les caractéristiques du passage du temps, en considérant des questions
telles que a quelle fréquence ou pendant combien du temps une action se produit, ou a quelle
vitesse cette derniere change au fil du temps. Par exemple, a un niveau de base, nous pouvons
examiner le temps qu’un apprenant consacre a des tiches d’apprentissage et quand un comporte-
ment d’apprentissage se produit.

— la 2%me catégorie des caractéristiques temporelles concerne 1’ordre temporel, en considérant les
questions sur la facon dont les événements ou les états sont organisés séquentiellement. Il est im-
portant de noter que les analyses axées sur 1’ordre temporel ignorent généralement les différences
de durée entre les événements, et peuvent donc présenter une image trés différente de 1’activité
d’apprentissage.

[S6] propose un systeme d’alerte précoce pour prédire les performances des éleves a risque dans
un environnement d’apprentissage en ligne. L'un des objectifs de ce travail est la détermination des
impacts des données dépendantes du temps sur les performances des algorithmes. Les résultats obtenus
indiquent la nécessité de ce type de données comme facteur essentiel pour déterminer la performance
des apprenants dans les LMS.

[62] présente un modele basé sur la classification pour prédire la performance des apprenants en ligne
et particulicrement de ceux qui sont a risque. Pour ce faire, deux types de caractéristiques ont été col-
lectées : comportementales (dynamiques dans le temps) et d’apprentissage (statiques). En sélectionnant
un type de caractéristiques ou combinant les deux types, plusieurs expérimentations ont été menées pour
tester la performance de prédiction du classifieur. Les résultats montrent que les caractéristiques com-
portementales (dynamiques) et d’apprentissage (statiques) combinées permettent d’atteindre de meilleurs
résultats qu’en utilisant chaque type de caractéristiques seul.

Afin de prédire au plus tot les apprenants a risque, [63] montre I’importance des caractéristiques
temporelles pour améliorer les performances des modeles testés et surtout avoir des prédictions correctes
plus tot.

Ainsi, nous concluons sur I’importance des caractéristiques temporelles pour représenter 1’activité
des apprenants en ligne. Ce type de caractéristiques impacte positivement les prédictions des modeles.
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1.5.3 Indicateurs d’apprentissage

Sébastien Iksal [[64] définit un indicateur comme suit : « Un indicateur est un observable signifiant sur
le plan pédagogique, calculé ou établi a 1’aide d’observés, et témoignant de la qualité de I’interaction,
de I’activité et de I’apprentissage dans un Environnement Informatique pour 1’ Apprentissage Humain
(EIAH). Il est défini en fonction d’un objectif d’observation et motivé par un objectif pédagogique. »
Dans le domaine de 1’éducation, les indicateurs d’apprentissage ont pour objectif de définir les activités
des apprenants. Chaque indicateur est un ensemble de données définissant un axe de 1’apprentissage.
[[65]] passe en revue plusieurs indicateurs d’apprentissage communs entre les travaux des LA traitant des
problématiques d’apprentissage traditionnel et en ligne. Dans la liste citée, nous trouvons I’indicateur sur
le comportement, la cognition, la méta-cognition, les émotions, I’interaction, la performance, 1I’engage-
ment .. ..

Afin de proposer un modele de prédiction de décrochage, [66] propose de suivre I’activité de leurs ap-
prenants suivant, en plus des indicateurs démographiques, trois grandes classes d’indicateurs pédago-
giques : comportement, motivation et performance. [66]] divise les indicateurs de comportement en trois
sous-groupes : autonomie, persévérance et engagement.

Dans les sous-parties qui vont suivre, nous introduisons des indicateurs communs dans I’état de 1’art [|63]]
[67]] qui sont : la performance, I’engagement et la régularité.

1.5.3.1 L’indicateur de la performance

Dans I’apprentissage traditionnel comme dans celui en ligne, la performance académique est tra-
duite par les notes dans les examens, les moyennes obtenues, les résultats dans les quizzs et les tests
d’évaluation continue. Cet indicateur d’apprentissage est communément utilisé par les enseignants pour
positionner leurs apprenants et évaluer leurs résultats partiels et/ou finaux. Ce critere d’évaluation est le
plus répandu et quasiment le plus utilisé par les enseignants.

Dans I’état de I’art des travaux des LA cherchant a prédire les apprenants a risque, les données qui
concernent les notes, les examens, les tests sont les premieres a étre sélectionnées pour présenter 1’ap-
prentissage de I’apprenant et surtout prédire son résultat final [[12] [68].

Certes, I’apprentissage se caractérise par la disponibilité d’autres types de données qui pourraient
avoir plus ou moins la méme importance que celles des notes mais la performance reste un indicateur
d’apprentissage tres pertinent pour évaluer les performances des apprenants et surtout détecter ceux qui
sont les plus défaillants. C’est un indicateur qui a une étroite relation avec la notion de la réussite scolaire
(introduite dans la Section|1.2.1))

1.5.3.2 L’indicateur de I’engagement

L’engagement est un autre indicateur d’apprentissage dont I’ utilisation est de plus en plus répandue
dans les travaux des LA [69] [[70] [[71] [12]. L’engagement ou I’implication dans I’apprentissage a été
initialement défini comme la quantité d’énergie physique et psychologique que I’étudiant consacre a I’ex-
périence académique [72]. Dans [71]], les auteurs définissent I’engagement comme la qualité des efforts
que les éleves eux-mémes consacrent a des activités a vocation éducative qui contribuent directement
aux résultats souhaités. Au fil des années, cette définition a évolué et I’engagement des apprenants a pris
plusieurs dimensions : comportementale, émotionnelle et cognitive [69]].

Dans le contexte de 1’apprentissage en ligne, I’engagement n’est plus mesuré par la présence dans la
classe, la participation et I’interaction directe. En effet, ’engagement des apprenants en ligne est qualifié
ainsi que quantifié par 'utilisation des plateformes d’apprentissage en ligne [69]. En d’autres termes,
les plateformes d’apprentissage en ligne se présentent comme des sources principales pour la génération
des données permettant de suivre 1’engagement des apprenants. C’est I’activité en ligne sur le LMS qui
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définit le taux d’engagement d’un apprenant. La majorité des systémes répondant aux problématiques
de I’enseignement en ligne utilisent les données de I'interaction de 1’apprenant avec le LMS [2]]. [[70]
définit ’engagement d’un apprenant en ligne comme I’effort que ce dernier consacre pour les processus
d’apprentissage du contenu d’un cours spécifique. [70] montre que I’acces aux ressources et activités des
environnements d’apprentissage virtuels traduit I’engagement des apprenants envers leurs études.

[73] analyse les profils d’engagement des apprenants inscrits dans des MOOC et en distingue trois
formes :

— engagement actif : représente les apprenants activement engagés dans le cours en participant aux
forums de discussion. Les données liées a ce type d’engagement sont : la participation aux forums
de discussionet la réalisation des quizzs.

— engagement passif : représente les apprenants qui suivent les cours mais qui sont absents sur les
forums de discussion. Les données liées a ce type d’engagement sont : soumission des cours,
consultation / vote / souscription a des publications des forums de discussion

— désengagement : signifie que les étudiants cessent de suivre le cours de maniere active et passive.
Les données temporelles comme la derniére connexion sont des signes de désengagement.

Compte-tenu des définitions de 1’engagement dans 1’apprentissage en ligne ainsi que ses différentes

formes, un apprenant qui est en risque d’échec est un apprenant peu engagé dans ses études. L’engage-
ment est ’un des indicateurs d’apprentissage les plus employés dans les projets de LA pour la détection
des apprenants défaillants. A titre d’exemple, ce projet [70] réalisé avec les données d’un cours de 1’uni-
versité ouverte (en anglais Open University OU) au Royaume-Uni et dont 1’objectif est I’identification
des étudiants désengagés en estimant que ceci est un indicateur pour la prédiction du risque. Le flux
du nombre de clics sur le VLE est I’'une des données les plus utilisées dans la littérature pour qualifier
I’engagement d’un apprenant en ligne [12] [[74] [73]] [76].

1.5.3.3 L’indicateur de la régularité

Dans I’état de I’art, la régularité est, de plus en plus, considérée comme un indicateur assez pertinent
et puissant pour 1’explication de I’effort constant que 1’apprenant fournit tout au long de son apprentis-
sage.

En effet, les premiers psychologues scolaires ont émis 1’hypotheése que 1’auto-régularité est un facteur
clé de la réussite scolaire des éleves [[77]]. De plus, plusieurs chercheurs du domaine éducatif ont montré
que la régularité de 1’apprentissage participe a la prédiction des résultats finaux d’un apprenant [78].
[79]] définit la régularité de 1’apprentissage comme la mesure dans laquelle les apprenants s’engagent
régulierement dans 1’apprentissage, et a été reconnue comme ’une des stratégies de gestion du temps.
[67] distingue deux types de régularité de I’apprentissage :

— larégularité temporelle : des patterns qui se répetent dans le calendrier des sessions d’étude d’un
apprenant; par exemple, un apprenant qui se connecte et étudie des MOOC a des jours ou a des
heures particuliers.

— larégularité de I’action : des patterns qui se répetent dans la séquence d’actions d’un apprenant ;
par exemple, lire le cours — faire un test — relire le cours — refaire le test — passer au cours
suivant.

Dans le cadre d’'un MOOC, [67] s’intéresse a 1’étude de la relation prédictive entre la régularité
temporelle de 1I’apprenant et ses résultats finaux. Les auteurs de cet article proposent des mesures quan-
titatives de cet indicateur et en étudient trois dimensions clefs :

— intra-cours : c’est la participation répétitive aux cours et la réponse aux événements qui lui sont

liés.

— intra-semaine : c’est la participation aux cours pendant les mémes jours de la semaine.
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— intra-journaliere : correspond a un profil de comportement quotidien.

Dans le cadre de ce mé&me travail, les auteurs ont fixé six motifs de régularité dans le temps :

— étudier a certaines heures de la journée.

— étudier en certains jours de la semaine.

— étudier pendant les mémes jours de la semaine sur des semaines de cours.

— méme répartition du temps d’étude entre les jours de la semaine sur des semaines du cours.

— quantité particuliere du temps d’étude chaque jour de la semaine sur plusieurs semaines du cours.
— suivre le plan du cours

[80] travaille a identifier les indicateurs du LMS significatifs a I’apprentissage en ligne. Les résultats

de cette étude montrent que la régularité est I’indicateur le plus puissant pour la prédiction des résultats
finaux.
[81] montre que la participation quotidienne et réguliere au forum de discussion et I’acces hebdomadaire
régulier au matériel du cours sont les prédicteurs les plus significatifs des résultats d’apprentissage des
apprenants en ligne. Ce méme travail affirme que les données sur la régularité de 1’apprentissage sont
peu exploitées dans la littérature.

1.5.4 Discussions

L’identification des données et des traces numériques les plus représentatives de 1’activité de 1’ap-
prenant et les plus corrélées a son résultat final est une étape cruciale dans le traitement de tout projet
de LA, et particulierement celui de I’identification des apprenants a risque. De plus, nous constatons
que le recours a la définition des indicateurs d’apprentissage pour représenter 1’activité d’un apprenant
en ligne est de plus en plus répandu dans 1’état de I’art. En effet, ces indicateurs servent au diagnostic
des comportements d’apprentissage. Ayant des objectifs d’intervention aupres des apprenants a risque
en leurs proposant des actions correctives, ces indicateurs pourraient identifier les points faibles chez ces
apprenants.

Cependant, peu nombreux sont les travaux de 1’état de I’art qui proposent un indicateur qui met 1’ac-

cent sur I’importance de la gestion du temps chez I’apprenant en ligne, pourtant ¢’est un facteur important
pour réussir en ligne (voir la Section[I.2.3). Ajoutons a cela, dans le contexte d’un apprentissage en totale
autonomie, 1’activité de 1’apprenant devrait étre, d’'une maniere ou d’une autre, comparée a celle de ses
pairs; ceci aide a qualifier le rythme d’apprentissage de I’apprenant. En plus des motifs des actions et
des calendriers d’activités, la régularité de 1’apprentissage pourrait avoir d’autres définitions qui mettent
en valeur le progres d’un apprenant ; un tel indicateur permet de valoriser 1’activité de I’apprenant.
En plus des indicateurs d’apprentissage, il est d’un grand intérét d’intégrer les données temporelles dans
les vecteurs d’activité des apprenants. En effet, lorsqu’il s’agit d’une prédiction qui se produit réguliere-
ment dans le temps, les changements de prédiction d’un temps d’observation a un autre est une donnée
temporelle qui peut influencer sur les résultats futurs de prédiction.

1.6 La modélisation de la problématique du risque dans I’état de I’art

Dans les deux sections [I.4][I.5] nous avons répondu au deux premiéres questions du modele de
Chatti : pourquoi (a travers 1’exposition de la problématique de la prédiction précoce du risque et les
systemes d’alerte précoce) et quoi (a travers la collecte des données, leur traitement et I’identification
des indicateurs d’apprentissage). Dans cette section, nous répondons a la derni¢re question qui est la
suivante : comment modéliser la problématique de la prédiction du risque en utilisant I’ensemble
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de données collectées ?. Nous présentons dans cette partie les modeles utilisés, les approches adoptées
ainsi que les méthodologies suivies par les travaux de 1’état de 1’art pour résoudre cette problématique.

1.6.1 Apprentissage automatique

Les projets des LA, surtout ceux dont I’objectif est I’identification des apprenants a risque, reposent
en grande partie sur les notions et les modeles proposés par I’apprentissage automatique (Machine Lear-
ning (ML) en anglais)

1.6.1.1 Définition

D’apres [82], I’apprentissage automatique s’intéresse a la question de savoir comment construire des
programmes informatiques qui s’améliorent automatiquement avec 1’expérience.
L’ apprentissage automatique s’ appuie sur plusieurs algorithmes pour résoudre les problemes de données.
Tous ces algorithmes partagent une méme caractéristique qui est 1’apprentissage a partir des données
historiques pour trouver des modeles, des patterns cachés et prédire les comportements futurs [36].
Les algorithmes de ML, bien qu’ils partagent la méme définition et le principe d’utilisation, sont répartis
en deux grandes familles : I’apprentissage supervisé et I’apprentissage non supervisé.

1.6.1.2 Apprentissage supervisé

L apprentissage supervisé est la tiche de ML consistant a apprendre une fonction qui attribue une
sortie a une entrée en fonction d’exemples de paires entrée-sortie existantes. Cette fonction est déduite
a partir des données d’apprentissage étiquetées formant I’ensemble d’apprentissage. L’ ensemble de don-
nées d’entrée est divisé en deux sous-ensembles : un 1¢" sous-ensemble qui correspond aux données d’ap-
prentissage ou d’entrainement et de validation et un 2®™¢ sous-ensemble de test. L’ensemble de données
d’entralnement a une variable de sortie qui doit étre prédite ou classée (étiquetée). Tous les algorithmes
apprennent un modele a partir de I’ensemble de données d’apprentissage et 1’appliquent a 1’ensemble de
données de test pour la prédiction ou la classification [83]].

Selon la valeur de la sortie, il existe deux types d’algorithmes d’apprentissage supervisé :
— régression : lorsque la sortie y a prédire est une valeur numérique dans un ensemble continu de
réels y € R.
— classification : lorsque la sortie y a prédire appartient a un ensemble [ fini de n valeurs I =
{y1,Y2, .., yn }- Chaque entrée posseéde une étiquette dans I.

1.6.1.3 Apprentissage non supervisé

Contrairement a I’ apprentissage supervisé, en suivant une approche d’apprentissage non supervisé, il
n’y a pas de bonnes réponses. Les algorithmes d’apprentissage non supervisé se chargent d’eux-mémes
de la découverte et la présentation de la structure intéressante des données. L apprentissage non supervisé
est souvent utilisé dans les problemes de regroupement (clustering) ou la réduction des caractéristiques
[83]].

Les algorithmes de I’apprentissage automatique (supervisé ou non supervisé) sont largement em-
ployés dans le LA. Leur utilisation est centrale dans le cycle de LA et dans I’acheévement de ses objectifs

L2l
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1.6.2 L’apprentissage automatique en éducation

L’étude menée par le Center for Digital Technology and Management (2015), montre 1’utilisation
croissante de 1’apprentissage automatique dans 1’éducation. Cette tendance est expliquée par I’explo-
sion de la disponibilité des données éducatives grace a la digitalisation de 1’éducation [84]. En effet,
diverses écoles utilisent des moyens technologiques avancés dans les salles de classe pour créer des
expériences d’apprentissage personnalisées. Encore plus, les écoles et les universités convergent vers
I’adaptation complete ou partielle du numérique et des plateformes digitales pour distribuer les contenus
des programmes pédagogiques. De plus, les MOOC attirent des milliers voire des millions d’apprenants.
Cette orientation vers le numérique permet d’appliquer et développer les méthodes d’apprentissage au-
tomatique pour analyser les données collectées et améliorer par la suite les résultats d’apprentissage
académique des apprenants [85]. Grace a I’augmentation de la quantité, qualité et disponibilité des don-
nées d’éducation, les techniques d’apprentissage automatique ont été appliquées pour atteindre plusieurs
objectifs pédagogiques et académiques : le tracage des connaissances, I’amélioration du matériel d’ap-
prentissage et les systemes d’alerte précoce. [86]]. L'une des premieres applications de 1’apprentissage
automatique dans I’éducation était de passer des réponses parmi les choix multiples aux cases vides des
quizzs et tests [86]. L’évaluation de ce processus par rapport aux réponses des étudiants était basée sur le
traitement automatique du langage naturel (TAL) et I’apprentissage automatique [86].

Certes, I’utilisation de 1’apprentissage automatique dans le domaine éducatif est en croissance continue.
Mais, elle connait aussi plusieurs défis et rencontre de multiple obstacles notamment 1’acces libre aux
bases de données [86]].

1.6.3 Modeles de ML utilisés dans I’état de I’art

Pour modéliser la problématique de la prédiction précoce des résultats finaux d’un apprenant en ligne,
une récente revue [29] montre que les deux types d’apprentissage automatique (supervisé et non super-
visé) sont souvent employés dans la littérature. Comme le montre la figure [I.3] I’apprentissage supervisé
est le plus adopté dans la littérature. Les techniques de la classification sont les plus courantes suivies par
celles de la régression. La plupart des travaux qui s’intéressent a cette problématique de prédiction du
risque ont abordé le probleme comme une tache de classification. Alors que, tres peu d’études se sont ba-
sées sur des algorithmes de régression pour prédire des valeurs numériques spécifiques de performance.
Encore moins de travaux ont traité la problématique comme un probléme de clustering pour détecter les
classes d’apprenants dans I’ensemble de données [[17]].

De plus, la problématique est majoritairement traitée comme une classification binaire [17]]. Les éti-
quettes de classe les plus identifiées dans la littérature sont celles de : Réussite/Echec, poursuivre le
programme/abandonner . . .[2].
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FIGURE 1.3 — Fréquence d’utilisation des techniques de ML dans la littérature - Figure reproduite de [2]

Pour chaque technique d’apprentissage automatique, [2]] liste les modeles les plus utilisés dans la
littérature pour traiter la prédiction précoce des résultats finaux d’un apprenant :

— Classification : arbre de décision (Decision Tree (DT)), foréts aléatoires (Random Forest (RF)),
machine a vecteurs de support (Support Vector Machine (SVM)), classification naive bayésienne
(NB), K-plus proches voisins (K-Nearest Neighbour (K-nn)), ...

— Régression : régression logistique (Logistic Regression (LR)), régression linéaire, . ..

— Clustering : le partitionnement k-moyennes, . ..

— Association : regle d’association de classe ...

[29] passe en revue les modeles de ML les plus utilisés dans la littérature pour identifier les appre-
nants a risque. Les modeles de la régression logistique, des arbres de décision et des arbres de régression
et classification arrivent en téte de la liste.

Pour des problemes de classification de décrochage scolaire, plusieurs travaux existants se sont
concentrés sur les algorithmes d’apprentissage supervisés tels que Naive Bayes, les reégles d’association,
les réseaux de neurones artificiels, la régression logistique, CART, C4.5, J48, (BayesNet), SimpleLogis-
tic, JRip, les foréts aléatoires, Logistic regression analysis, ICRM2 [[86]]. Cependant, pour la prédiction
des performances des apprenants, le réseau de neurones (Artificial Neural Network (ANN)) et ’arbre de
décision sont les deux méthodes les plus largement utilisées dans 1’état de I’art [86].

L’avantage des réseaux de neurones est la capacité de détecter toutes les interactions possibles entre
les variables prédictives. Ils sont également capables d’effectuer une détection compléte méme dans une
relation non linéaire complexe entre variables dépendantes et indépendantes [87]].

Les arbres de décision sont utilisées en raison de leur simplicité et compréhensibilité pour analyser toute
structure de données (simple ou complexe) et prédire la valeur de la variable dépendante [88]].

[89] examine des modeles ML pour prédire les difficultés rencontrées par les apprenants en ligne.
Dans ce travail, plusieurs caractéristiques d’interaction avec la plateforme en ligne et de performance
académique sont sélectionnées. Ensuite, en utilisant ces données, cinq algorithmes ont ét€ modélisés :
ANN, LR, SVM, Naive Bayes (NB) et DT. En se basant sur les résultats de la phase évaluation, les
auteurs de ce travail ont fait valoir I’importance des algorithmes de SVM et ANN.

Un autre projet trés bien connu dans la littérature est celui de I'université ouverte (Open University
(OU)) au Royaume-Uni. L’ objectif de ce projet est de prédire au plus tot possible les étudiants a risque
inscrits dans un cours en ligne afin que les interventions des instructeurs soient efficaces [[12]]. Pour la
réalisation de ce projet, des données démographiques et d’engagement ont été collectées afin de modéli-
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ser quatre différents modeles de ML : K-nn, arbre de classification et de régression et NB. Les résultats
de prédiction de ces algorithmes sont prometteurs [[12] [90].

Afin de prédire les performances des apprenants en ligne a risque [S6] collecte les données issues de
Iinteraction des apprenants avec le LMS pour modéliser trois modeles de classification qui sont : C4.5
Classification and Regression Tree (CART), Logistic Regression (LGR) et Adaptive Boosting (Ada-
Boost). Les résultats de 1’évaluation de ces modeles montrent que CART est le plus performant.

En bref, la classification des apprenants en catégorie selon des étiquettes correspondantes chacune
a I'intervalle dans lequel se trouve le résultat final obtenu a montré son efficacité dans la littérature. De
plus, les modeles d’arbre de décision, SVM, k-nn, malgré la simplicité de leurs architectures comparant
aux autres algorithmes, montrent aussi des bonnes performances prédictives. Pour toutes ces raisons, ce
sont les modeles des parties expérimentales de cette these.

1.6.4 Comment traiter la problématique de la prédiction du risque ?

Selon le contexte et le résultat attendu, chacun des travaux de 1’état de I’ art adopte une approche pour
traiter cette problématique de prédiction précoce du risque. Par approche, nous voulons dire la granularité
temporelle a laquelle les données sont collectées et les modeles de ML sont appliquées.

Le suivi d’une approche de prédiction hebdomadaire des apprenants a risque, inscrits dans des éta-
blissements scolaires ou universitaires en ligne ou dans des MOOC, est tres répandu dans 1’état de 1’art.
A titre d’exemple, afin de prédire le risque d’abandon au plus tot, I’'OU a suivi une approche de prédic-
tion hebdomadaire du risque [12]. [[75] suit aussi cette méme approche hebdomadaire pour prédire les
apprenants inscrits dans un établissement en ligne. Les résultats de cette étude sont prometteurs.

[91] et [92] sont deux travaux réalisés dans le cadre des MOOC et qui ont adopté 1’approche de la

prédiction hebdomadaire pour pouvoir identifier au plus tot les apprenants a risque d’abandonner. Cette
approche de prédiction correspond au systeme d’apprentissage des MOOC ot les cours sont disponibles
progressivement : semaine apres semaine.
Pour prédire au plus tot les étudiants inscrits dans un établissement universitaire en ligne et a risque
de décrochage, [44]] divise le cours en six périodes comme suit : le début de cours, 20%, 40%, 60%,
80% et 100% du cours étudié. Par conséquent, les modeles de ML appliqués ont été entrainés et testés a
différents pourcentages de la durée du cours.

Pour prédire au plus tot la performance des apprenants dans un LMS, [[76] utilise un modele de séries
temporelles, 1’entraine et le teste a quatre intervalles de temps différents : apres 28 jours, 42 jours, 56
jours et 70 jours de I’année scolaire.

Afin d’identifier les apprenants a risque, [93] construit un modele de prédiction en cing étapes en
incorporant le flux de données formatives et sommatives en cours : 1°* semaine, 3°™ semaine, 6°m¢
semaine, 9°m semaine, 12°m semaine.

[S3] utilise les traces numériques pour suivre une approche mensuelle permettant la détection des
baisses d’activité chez un éleve, qui sera signalé par la suite comme a risque. Les expérimentations
conduites et les résultats obtenus ont montré que les deux tiers des étudiants signalés finiraient en effet
par abandonner leurs cours ou leurs diplomes.

En utilisant les données d’interaction avec I’environnement en ligne et en comparant les résultats de
plusieurs modeles de classification, I’objectif de cette étude [94] est de développer un modele permettant
la prédiction au plus tot des performances des étudiants a la fin du trimestre. Pour ce faire, les données
ont été collectées et les modeles ont été entrainés toutes les trois semaines : la semaine 3, 6, 9, 12 et 14.

Cette section présente les différentes approches adoptées par les travaux de I’état de I’art pour prédire
les performances des apprenants et prédire ceux qui sont a risque. Selon le contexte et le besoin, ces
approches sont différentes d’un projet a I’autre. Afin d’identifier avec précocité les apprenants, une des
approches les plus courantes dans la littérature des LA est la prédiction précoce du risque.
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1.6.5 Apercu sur les méthodologies de I’état de ’art

Les travaux qui s’intéressent a la résolution de la problématique de la prédiction précoce et précise
des apprenants a risque commencent par définir leurs méthodologies et stratégies du travail.

Afin de traiter cette problématique, les méthodologies proposées et décrites par 1’état de 1’art se
croisent au niveau de quelques phases en mettant I’accent sur I’importance du travail effectué pour la
collecte des données et leur nettoyage, 1’extraction et la sélection des caractéristiques ainsi que la modéli-
sation des algorithmes de ML. Par la Figure[1.4] [3]] résume le déroulement de ce processus se composant
de 5 étapes par lesquelles les projets de I’état de 1’art passent. Pour s’adapter au contexte et répondre aux
besoins attendus, chacun de ces projets peut avoir quelques modifications sur ce processus. Afin d’avoir
une idée plus vaste sur les stratégies du travail suivies de I’état de I’art, nous passons en revue, dans la
suite de cette partie, quelques unes permettant la prédiction du risque d’échec/décrochage dans le cas
d’un apprentissage en ligne (établissement en ligne / MOOC).

Collection des Extraction des Sélection des Sélection des Prédiction des
données caractéristiques caractéristiques modeéles résultats

FIGURE 1.4 — Le processus standard des prédiction des résultats -Figure reproduite de [3]-

propose une méthodologie et fixe la structure de travail pour prédire le décrochage dans le cas
des MOOC. Cette structure comprend essentiellement trois étapes : la génération des caractéristiques,
la sélection des caractéristiques et la prédiction d’abandon. Au cours de la 2¢™¢ étape de cette structure,
les auteurs de ce travail adoptent une méthode d’ensemble pour sélectionner les caractéristiques les plus
importantes. Ces méthodes sont connues par leur indépendance des algorithmes d’apprentissage pour
classer les caractéristiques selon leur ordre d’importance.

Ce travail [96] propose une stratégie d’analyse pour le LMS MOODLE mettant en oeuvre les élé-
ments les plus pertinents des modeles de prédiction. Cette stratégie passe par les différentes étapes de
I’analyse des données brutes en fixant les caractéristiques indépendantes et la variable cible jusqu’a la
modélisation et I’analyse des résultats de prédiction des difficultés potentielles des apprenants.

Afin de prédire la performance des apprenants inscrits dans un établissement en ligne et particu-
lierement ceux qui ont des difficultés d’apprentissage, propose une méthodologie qui combine la
puissance du modele CRISP—DMEI dans son processus d’exploration des données tout en introduisant
une approche hybride d’utilisation d’algorithmes de classification et de modeles d’ensemble. La straté-
gie proposée commence par 1’étape de la collecte des données (qui, pour ce travail, regroupe 1’analyse
des données et I’extraction des caractéristiques). A ce niveau, cette méthodologie divise le jeu de don-
nées en un jeu d’entralnement et un jeu de test et passe ensuite a 1’étape du nettoyage des données du
bruit et des valeurs manquantes. L’étape suivante est appelée extraction des meilleures caractéristiques,
qui est plus connue par le processus de la sélection des caractéristiques. La dernicre étape est celle de la
modélisation et validation des modeles de classification et d’ensemble.

Afin de prédire les apprenants en difficulté et ayant besoin d’un soutien pédagogique, suit une
méthodologie de classification trés standard et basique. Ce travail commence par choisir le jeu de données
d’apprenants, puis passe par le traitement de ces données pour pouvoir sélectionner les caractéristiques
les plus importantes a I’entrainement des modeles de classification. La derniere étape de ce travail est la
prédiction.

4. Cross Industry Standard Process for Data Mining
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Ces travaux de I’état de I’art proposent des stratégies pour la prédiction des apprenants a risque

inscrits dans des institutions en ligne ou des MOOC. Toutes les stratégies se croisent au niveau de 1’im-
portance de la collecte des données et leur nettoyage pour avoir les meilleurs résultats. De plus, toutes les
méthodologies évoquent la pertinence de passer par le processus de la sélection des caractéristiques pour
garantir des meilleurs résultats. En effet, [97] montre que I’élimination du bruit, valeurs manquantes et
variables peu pertinentes améliorent remarquablement les prédictions.
Cependant, moins d’importance est accordée aux taches de 1’ingénierie des caractéristiques (feature en-
gineering en anglais), ou les types des caractéristiques peuvent influencer les performances des classi-
ficateurs [[17]. Ajoutons a cela que les méthodologies proposées n’illustrent pas le cas le plus général,
ou le jeu de données d’expérimentation est a 1’origine multi-source et le travail qui doit étre réalisé au
niveau de la fusion des différentes tables de données. De plus, toutes les stratégies proposées sont tres
générales et les types des résultats retournés ne mettent pas en avant I’objectif primaire qui est celui de la
prédiction des apprenants a risque. En d’autres termes, la phase de I’évaluation des prédictions (qui sont
souvent des classifications) est trés générale et s’ intéressent majoritairement a la performance globale du
classificateur; les classes d’apprenants a risque sont peu ciblées. En effet, les méthodologies adoptées par
I’état de I’art ne mettent pas assez en valeur I’importance de valider les capacités des modeles a détecter
exactement les apprenants a risque.

1.6.6 Synthese

L’analytique de 1’apprentissage propose plusieurs outils pour répondre aux problemes et défis de
I’enseignement en ligne. Ces outils permettent la découverte des patterns d’apprenants, le regroupement
des apprenants selon leur profils/comportements/résultats, la classification en classes d’apprenants et
la prédiction des moyennes finales. Pour ce faire, ces outils des LA s’appuient en grande majorité sur
les techniques de 1’apprentissage automatique, la fouille des données et I’analyse des corrélations pour
répondre aux attentes des utilisateurs surtout celles qui concernent la minimisation des taux d’échec des
apprenants en ligne.

Cette section a répondu a la question suivante : comment les outils et techniques de LA ont contribué a
la résolution de la problématique de I’identification précise et précoce de apprenant a risque ?

La modélisation prédictive est trés importante pour avoir des résultats appropriés au contexte et

aux besoins. C’est pour cette raison que le choix du (ou des) modele(s) de ML ainsi que la granularité
temporelle suivant laquelle ce dernier est appliquée jouent un rdle trés important dans la qualité des
résultats obtenus.
D’apres les Sections [[.6.3] et [1.6.4] la majorité des travaux de I’état de I’art formalise la problématique
de la prédiction du risque en un probleme de classification binaire. Cependant, plusieurs autres classes
pourraient étre introduites et qui peuvent aider les tuteurs a fournir des interventions plus efficaces et
surtout plus ciblées. La classification binaire est tellement catégorique qu’elle ne tient pas compte des
différences de comportements qui pourraient exister au sein d’une méme classe; particulierement au
niveau des fronti¢res qui définissent les intervalles des classes.

1.7 Evaluation des modéles et systemes de 1’état de ’art

Apres avoir répondu aux questions posées dans le modele de Chatti, nous discutons, dans cette sec-
tion, les méthodes et mesures d’évaluation utilisées dans 1’état de 1’art pour évaluer les performances des
modeles et approches adaptées pour la prédiction précoce et précise des apprenants a risque.

Dans un premier temps, nous commengons par introduire les mesures de performance proposées par le
ML. Ensuite, nous passons en revue les métriques les plus utilisées dans la littérature des LA. Enfin,



32 Chapitre 1. Etat de I'art

nous nous référons aux travaux d’autres domaines de recherche scientifique pour introduire la notion des
métriques d’évaluation temporelle.

1.7.1 Meétriques de performance proposées par le ML

Dans cette partie, nous présentons les métriques de performance de ML les plus utilisées pour les
différentes taches de prédiction (régression et classification).

Lors de I’évaluation des performances d’un modele de ML, deux concepts sont essentiels : le résultat
réel généralement appelé «y» et le résultat prédit (généralement appelé « ¢ »).
Selon la nature du probleme (régression ou classification), les métriques d’évaluation de performance
changent. Ainsi pour chacun de ces deux problemes, nous trouvons plusieurs métriques avec différents
objectifs.

1.7.1.1 Métriques de régression

Les métriques de performance utilisées dans les évaluations des performances des algorithmes de
régression permettent 1’évaluation du taux d’erreur dans les résultats fournis. Ci-dessous, les trois mé-
triques les plus utilisées dans les problemes de régression :

— R? : montre & quelle point le modele correspond aux résultas réels. Cette métrique compare le
modele actuel avec une valeur de référence constante (c’est-a-dire la moyenne) et indique si le
modele est meilleur.

— Erreur moyennne quadratique (Mean Square Error (MSE)) : mesure la moyenne des erreurs
au carré. Cette métrique calcule essentiellement la différence entre la valeur estimée et la valeur
réelle, éleve ces résultats au carré, puis calcule leur moyenne.

— Erreur moyenne absolue (Mean Absolute Error (MAE)) : cette mesure prend la valeur absolue
vu qu’elle ne s’intéresse pas au sens dans lequel les valeurs cibles estimées et réelles different
(estimées > réelles ou inversement) mais a la distance absolue.

1.7.1.2 Métriques de classification

Les métriques utilisées pour 1’évaluation des performances des algorithmes de classification com-
parent généralement si la classe prédite ¢ est égale a la classe réelle y. La majorité des métriques de clas-
sification sont déduites de la matrice de confusion (ou Confusion Matrix (CM) en anglais) qui contient
toutes les informations de la prédiction. La matrice de confusion est un tableau qui enregistre le nombre
d’occurrences entre deux évaluateurs, la classification vraie/réelle et la classification prédite [99]]. Une
illustration d’une CM est représentée par la Figure Les cases de CM sont expliquées ci-dessous :

— VP : la donnée, réellement en classe " Positif", est correctement prédite dans la classe " Positif ".

— FN : la donnée, réellement en classe " Positif", est prédite par erreur dans la classe " Négatif ".

— FP : la donnée, réellement en classe "Négatif", est prédite par erreur dans la classe "Positif".

— VN : la donnée, réellement en classe "Négatif", est correctement prédite en classe "Négatif".
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Prédite
Classes Positif Negatif
Réelle Positif Vrai Positif Faux Negatif
(VP (FN)
Négatif Faux Positif Vrai Negatif
(FP) (VN)

FIGURE 1.5 — Matrice de confusion

Nous listons, ci-dessous, les métriques de performance de classification les plus populaires :

Le

exactitude (accuracy) : mesure la probabilité que la prédiction du modele soit correcte.
précision (precision) : mesure la proportion de Vrais Positifs par rapport a tous les individus de
la classe "Positif".

rappel (Recall ou Sensitivity) : mesure la précision prédictive du modele pour la classe positive.
Intuitivement, cette métrique définit la capacité du modele a trouver toutes les unités positives
dans I’ensemble de données.

F-mesure (F-score) : cette mesure calcule le compromis entre le rappel et la précision a travers
leur moyenne harmonique.

spécificité (specificity) : cette mesure cherche a trouver le taux d’individus négatifs correctement
prédits par le modele.

fonction d’efficacité du récepteur (Receiver Operating Characteristic (ROC)) : cette fonction
permet de tracer I’ensemble de valeurs du couple (spécificité, rappel) selon le seuil de classifica-
tion.

Tableau [I.2] résume les métriques de la classification et la régression et donne a chacune sa for-

mule mathématique. Pour les formules des mesures de régression, y; correspond a la valeur réelle et g;
correspond a la valeur prédite.

1.7.2

Tache de prédiction | Métrique Formule

Précision (P) | VP/(VP + FP)

Rappel (R) VP/(VP+ FN)

Classification Exactitude (VP+VN)/(VP+VN+FN + FP)
F-mesure 2%« R+« P/(R+ P)

Spécificité VN/(FP+VN)

MSE o X i (Wi — i)
Régression MAE 2iz1 [Yi—%i]
n
2 _ 2iWi—yi)?
R D YA

TABLE 1.2 — Les métriques de performance utilisées pour la classification et la régression

Les métriques de performance algorithmique dans I’état de I’art

Pour I’identification des apprenants a risque et le suivi des parcours académiques, les enseignants
se basent sur les résultats fournis par les systemes d’alerte précoce et les modeles prédictifs. C’est pour
cette raison que I’évaluation des performances algorithmiques des modeles et algorithmes de prédiction
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est une étape primordiale dans tout processus d’analyse d’apprentissage.
L’ objectif de la recherche étant la prédiction précise et précoce de risque, 1’évaluation des résultats des
algorithmes comporte au moins deux volets, en plus de la complexité spatiale et d’exécution, et doit
permettre de :
— minimiser I’erreur et augmenter 1’exactitude des prédictions pour que I’alerte et donc I’interven-
tion soient plus ciblées.
— suivre temporellement les résultats du systéme pour pouvoir mesurer la précocité ainsi que la
stabilité des prédictions.

Dans cette section, nous passons en revue les outils et métriques utilisés dans 1’état de 1’art pour
évaluer les systemes d’alerte précoce appliqués dans 1’éducation ainsi que dans d’autres domaines de la
recherche scientifique.

Pour ce faire, nous nous intéressons aux métriques de précision et temporelles. Le premier type se réfere
aux différentes mesures de performance des algorithmes de 1’apprentissage automatique. Les métriques
temporelles sont déduites a partir de suivi continu des prédictions au cours du temps.

1.7.2.1 Les métriques de précision dans les LA

Les mesures statiques de I’apprentissage automatique sont communément utilisées dans I’état de I’ art
pour évaluer les performances prédictives des systemes éducatifs a bien identifier les apprenants a risque.

[44] compare les performances de différents modeles de ML dans I’analyse des problemes rencontrés
par les apprenants a risque inscrits dans des universités en ligne. Cette comparaison ainsi que la conclu-
sion sur le modele le plus performant se basent sur les résultats des mesures d’exactitude, de précision,
de rappel, de support et de f-score.

[100] propose un modele basé sur les notes des étudiants pour prédire ceux qui sont susceptibles
d’échouer dans un cours. Pour évaluer les performances de ce modele, ce travail se sert de la métrique
d’exactitude.

Les travaux de cet article [[101] visent a améliorer les performances d’un systeme d’alerte précoce
d’abandon. Pour atteindre cet objectif et apres avoir été entrainé, les modeles de classification ont été
évalués en utilisant les métriques de précision-rappel (PR) et des courbes ROC.

En se basant sur un modele d’ensemble utilisant une combinaison d’algorithmes de ML, 1’objectif
de [102]] est d’identifier les étudiants a risque d’échec scolaire pendant la pandémie. Afin d’établir une
classification dans laquelle les éleves présentant des risques scolaires peuvent €tre prédits avec plus de
précision, les performances du modele adopté ont été évaluées avec la mesure de spécificité.

L’ objectif de ce travail [94] est de comparer plusieurs modeles de classification a bien prédire les
performances des apprenants inscrits dans un cours en ligne a la fin du trimestre. Cette comparaison
des résultats de prédiction a été établie en s’appuyant sur les métriques : exactitude, rappel, spécificité,
F-mesure.

Cette étude [103] propose un modele de classification pour prédire la performance scolaire des étu-
diants a la fin du semestre. La performance du modele a été évaluée en suivant les métriques de précision
de ML suivantes : exactitude, rappel, spécificité, F-mesure.

1.7.2.2 Les métriques temporelles

Les métriques temporelles permettent de qualifier et quantifier la performance des algorithmes de
ML quand il s’agit d’un processus de prédiction évolutif dans le temps.
Bien que la prédiction précoce du risque d’échec soit un sujet tres populaire dans la littérature, les mé-
triques de performance utilisées dans 1’état de I’art de domaine de 1’éducation ne tiennent pas en considé-
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ration I’évolution temporelle de I’apprentissage et ainsi donc de la prédiction. De plus, tous ces travaux
ne proposent pas un moyen pour mesurer la précocité de la prédiction ou évaluer la stabilité des prédic-
tions au cours du temps.

Cependant, les chercheurs dans d’autres domaines, notamment en process mining et le traitement du
signal, sont plus conscients de I’importance de la dimension temporelle pour la valorisation de leurs tra-
vaux et proposent des définitions et mesures pour calculer la précocité.

Mesures de la précocité dans d’autres domaines
[LO4]] donne un apergu sur les approches de classification des séries chronologiques, en particulier celles
utilisées pour des prédictions précoces. Les auteurs de cet article définissent la classification précoce
comme le probléme consistant a prendre des décisions de classification avec le moins d’observations
possible d’une série chronologique tout en veillant a ne pas trop perdre en précision.

Afin d’évaluer les performances de prédiction d’un processus de monitoring axé sur les résultats,
[[LO5] utilise majoritairement deux métriques : 1’exactitude et la mesure de précocité. Dans ce travail, la
précocité est définie comme la plus petite longueur d’un cas d’étude en cours ou un classificateur atteint
un seuil de précision prédéfini.

[106] présente un cadre de diagnostic des défauts structurels du rotor avec une stratégie de classifi-
cation précoce. Comme la politique de décision est cruciale pour le paradigme proposé, la précocité est
mesurée. La précocité des tests fait référence au nombre de points de données utilisés pour la prédiction
de classe. Par conséquent, la précocité d’un classificateur, dans ce contexte, est le pourcentage moyen de
la longueur prévue par rapport a la durée totale du test.

Les auteurs de [107] proposent un classificateur de séries chronologiques pour la classification pré-
coce des signaux électroniques. Pour évaluer les performances de ce modele, I’'importance de la précision
des prédictions ainsi que leur précocité sont prises en compte. La précocité, dans ce travail, est définie
comme le nombre moyen de points de données apres lequel une étiquette est attribuée.

Mesure de la stabilité dans I’état de I’art
Etant donné les changements des comportements des apprenants au long de la période d’apprentissage,
le modele pourrait avoir, a chaque temps de prédiction, une performance différente ; ce qui rend tout le
systeme prédictif instable.

La stabilité est un autre facteur important a considérer surtout lorsqu’il s’agit d’un processus des prédic-
tions évoluant dans le temps. Dans 1’état de I’art, la stabilité des prédictions a été abordée dans plusieurs
contextes.

Une définition commune du terme de la stabilité est toujours lié aux petits changements dans les
résultats du modele en changeant la base de données de I’entrainement [[108]].

En se basant sur plusieurs mesures de performance notamment la stabilité, les auteurs de [109]] pro-
posent un processus pour évaluer I'interprétabilité des modeles de ML. Dans ce contexte, la stabilité
est définie comme I’écart de la distribution des mesures sur les modeles appris a partir de différents
échantillons de la population.

Cependant, pour I’évaluation des performances d’un modele de prédiction pour un systeme éducatif,
nous nous intéressons a la stabilité temporelle définie comme la capacité du modele a retourner un bon
résultat au cours du temps en entrainant la méme base de données [110]. Cette mesure caractérise la
capacité du systeme de maintenir la méme performance a travers les temps de prédiction.

1.7.3 Discussions et Limites

Les travaux de 1’état de 1’art du domaine éducatif s’intéressent plutdt a 1I’évaluation statique des
performances des modeles employés pour la prédiction précoce et précise des apprenants a risque. Cette
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évaluation se base essentiellement sur les mesures statiques et standards proposées par 1’apprentissage
automatique.

Certes, ces métriques sont importantes pour une évaluation générale de la performance algorithmique
a un moment donnée de I’apprentissage. Mais, leur utilisation seule est insuffisante et ne reflete pas la
continuité de la prédiction au cours du temps.

En effet, I’apprentissage ainsi que la prédiction sont deux processus évolutifs dans le temps dont les
résultats dépendent étroitement des changements et fluctuations dans les comportements des apprenants
pendant toute la période de I’apprentissage. L' utilisation des métriques temporelles et 1’étude des com-
promis entre elles gagnent I'intérét des chercheurs de plusieurs domaines dont les principaux processus
sont évolutifs dans le temps.

L’investigation de la dimension temporelle a aussi la méme importance pour une évaluation plus pro-
fonde et compléte des modeles et systemes éducatifs visant a identifier au plus tot les apprenants a risque
pour une intervention pédagogique et académique efficace.

1.8 Tableau récapitulatif des travaux de I’état de I’art

Le Tableau(l.3|résume les projets de I’état de 1’art qui s’intéressent a la problématique de la prédiction
du risque dans un contexte d’apprentissage / enseignement en ligne. Pour chacun de ces projets, nous
présentons le contexte pour lequel il a été réalisé, les données utilisées, les modeles adoptés ainsi que les
métriques d’évaluation des performances des prédictions.

D’apres ce tableau, la plupart des études réalisées appartient au contexte des universités en ligne et
MOOC. De plus, cette revue [111] confirme que les travaux de I’état de I’art traitant de la problématique
de la prédiction du risque sont majoritairement dédiés a I’enseignement supérieur et aux niveaux d’études
avancés. Cependant, peu de travaux s’intéressent aux cas des écoliers, collégiens et lycées (=~ 1%) [111]].
De plus, nous constatons que la littérature des LA utilise largement les données issues de la base de
données fournie par 1’université ouverte du Royaume-Uni (connue par son nom OULAD). Cette base de
données se caractérise par son accessibilité, sa documentation claire et sa facilité de compréhension.

Les travaux de 1’état de I’art pour la prédiction de risque dans le contexte de 1’apprentissage en ligne
s’appuient sur plusieurs types de données et traces numériques. D’apres le Tableau[I.3] les données dé-
mographiques restent toujours exploitées dans le contexte de I’éducation en ligne. Ensuite, les données
sur les devoirs, les notes, les évaluations continues, les tests de positionnement. . .gardent leur importance
et impact pour identifier les apprenants en ligne a risque. Tout travail réalisé dans un contexte d’apprentis-
sage en ligne (MOOC ou établissement en ligne) met I’accent sur la pertinence des données des activités
effectuées sur la plateforme en ligne. Il s’agit des traces d’interaction entre I’apprenant et son environne-
ment numérique d’apprentissage. Les données de temps de connexion sur la plateforme, les traces de flux
de clics, les traces par type d’action effectuée (télécharger, soumettre, lire, voir, consulter .. .), les traces
des publications dans les forums de discussion, les traces des quizzs effectuées .. .sont parmi les données
les plus utilisées dans la littérature. Ces données montrent la participation, I’engagement et I’implication
de I'apprenant dans son contenu de formation. Cependant, I’état de 1’art ne montre pas assez d’intérét
aux données qui représentent la gestion du temps de la part de I’apprenant en ligne et aux données qui
illustrent le progres continu qu’un apprenant pourrait avoir.

Afin de modéliser la problématique de la prédiction du risque, le Tableau[I.3|confirme que 1’appren-
tissage automatique et les modeles de classification de ML dominent 1’état de 1’art. Cette revue [111]]
confirme que RF et DT sont parmi les modeles les plus performants. Etant donné leurs architectures
complexes et difficilement adaptables aux différents contextes et structures de données, les modeles de
réseau de neurones sont trés peu exploitables dans la littérature.

La partie évaluation des performances algorithmiques est primordiale pour mesurer la pertinence
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des données, indicateurs d’apprentissage et modeles sélectionnés. Le Tableau[I.3] montre que, pour cette
phase, il y a une domination compléte de 1’utilisation des métriques de précision de ML. Ces mesures
s’intéressent a la performance générale du modele sans pour autant se focaliser sur les résultats d’une
classe bien définie d’apprenants. Ces métriques sont statiques et n’illustrent pas la continuité et 1I’évolu-
tivité de deux processus d’apprentissage et de prédiction.
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1.9 Conclusion

L’explosion de I'utilisation de I’Internet et son accessibilité ainsi que la disponibilité des plateformes
numériques dédiées a I’apprentissage et a la gestion administrative ont favorisé 1’adoption de 1’éducation
en ligne par plusieurs institutions et organismes éducatifs a travers le monde.

Certes, 1’apprentissage en ligne a amélioré plusieurs aspects de I’enseignement comme : la disponibilité
des ressources éducatives de n’importe ol et a n’importe quel moment, la disponibilité des espaces dé-
diés pour poser des questions et lancer des discussions, la facilité du contact tuteur-apprenant. Mais, ce
mode d’apprentissage se trouve face a plusieurs défis et problemes, notamment les taux élevés d’échec
et d’abandon, desquels les acteurs du domaine de 1’éducation se soucient et cherchent a trouver des so-
lutions.

En effet, la littérature du domaine d’éducation utilise les techniques et outils de I’analyse de I’appren-
tissage et suit I’approche de la prédiction précoce des apprenants en ligne a risque pour faire face a ce
probleme.

En commengant tout d’abord par établir les notions des sciences de 1’éducation liées a la réussite et 1’ap-
prenant a risque, ce chapitre a passé en revue toutes les notions liées au traitement de cette problématique.

Dans un premier temps, nous avons présenté le domaine des LA et avons introduit le modele de
référence pour les LA proposé par Chatti I’un des pionniers de ce domaine. Nous avons ensuite organisé
ce chapitre de I’état de I’art selon ce modele.

Ayant besoin d’une solution qui prédit les apprenants a risque au plus tot, les travaux de cette these
sont dédiés aux enseignants des institutions en ligne qui souhaitent étre alertés des situations académiques
défaillantes.

En plus de leurs informations démographiques et académiques, en se connectant a une plateforme
d’apprentissage en ligne, les apprenants laissent des traces numériques : ce sont les données a collecter
et a comprendre. Cette étape est importante pour la compréhension du contexte et des comportements
des apprenants. De plus, la littérature propose d’identifier des indicateurs d’apprentissage pour définir
le comportement d’apprenant. Parmi ces indicateurs, nous trouvons la performance, I’engagement et
I’implication de I’apprenant vers la plateforme en ligne, la régularité, 1’effort.... La définition de ces
indicateurs est tres utile pour le diagnostic des comportements et des résultats finaux. Cependant, a notre
connaissance, nous ne trouvons pas dans la littérature un indicateur qui sert a comparer ’activité de
I’apprenant et son intérét aux cours par rapport a ses pairs. De plus, la littérature ne propose pas un
indicateur qui compare régulierement I’avancement fait par un apprenant avec celui de ses pairs.

La prédiction précoce et précise du risque est I’approche la plus adaptée dans la littérature des LA
pour faire face au probleme des taux élevés d’échec et d’abandon. Pour ce faire, les techniques de I’ap-
prentissage automatique sont treés employées, notamment les arbres de décision, les foréts aléatoires, les
réseaux de neurones, les machines a vecteurs de support, les k-plus proches voisins. Nous remarquons
que les modeles de classification sont les plus utilisés et que la formalisation de la problématique en un
modele de classification binaire est la plus répandue dans la littérature. Or, la classification binaire est
tellement générale que nous pouvons ignorer des sous-classes dans une mémes classe.

D’un autre c6té, en reposant sur les modeles de ML, les EWS sont tres utilisés dans la littérature et
leur objectif est la prédiction précoce du risque afin d’alerter les enseignants des éventuels cas d’échec.
Par conséquent, en utilisant ces outils, les enseignants s’attendent a ce qu’ils soient alertés automatique-
ment des apprenants a risque. Or, cela n’est pas la finalité des travaux sur les systeémes d’alerte. Autrement
dit, la littérature sur les systémes d’alerte s’arréte au niveau de la prédiction du risque et ne propose pas
de méthodes particulieres pour la génération d’alerte.

L’évaluation des performances des systemes et modeles proposés pour la prédiction précoce et pré-
cise du risque est une étape tres importante. En effet, tous les travaux de 1’état de 1’art du domaine de
I’éducation utilisent les métriques de précision proposées par le ML pour qualifier leur modeles. Or,



1.9. Conclusion 41

I’apprentissage ainsi que la prédiction sont deux processus évolutifs et continus dans le temps. De plus,
la notion de la précocité est trés utilisée, sans pour autant qu’il y ait des travaux qui la mesure, qualifie ou
quantifie. Malgré le fait que la dimension temporelle soit trés importante dans les processus d’apprentis-
sage et d’enseignement, les travaux de 1’état de 1’art des LA ne s’intéressent pas a 1’évaluation temporelle
des performances des modeles prédictifs.

Dans les chapitres suivants, nous répondons aux limites de 1’état de I’art et y proposons des solutions.
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Chapitre 2

Contexte applicatif

2.1 Introduction

Un projet de LA repose essentiellement sur les données; c’est la dimension qui définit le mieux le
contexte du travail. La compréhension de jeu de données, comme le montre le processus CRISP—DMH
représenté par la Figure [2.1] est une étape importante dans un projet de LA basé sur I’exploration de
données. Cette phase commence par une collecte de données et se poursuit par des activités afin de se
familiariser avec les données, d’identifier les problemes de qualité des données, de découvrir les pre-
miers apercus des données ou de détecter des sous-ensembles intéressants pour former des hypotheses.
La compréhension des données et leur analyse est trés importante pour la compréhension du contexte

applicatif [4].

Comprehensmn
du métier

Comprehensmn
des données

Préparation des
données
Données
Deplmement

Modélisation

Evaluatlon

FIGURE 2.1 — Phases du modele de processus CRISP-DM pour I’exploration de données - Figure repro-
duite de [4] -

5. Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) est un modele de processus d’exploration de données qui
décrit une approche utilisée pour résoudre les problemes de 1’analyse, de I’extraction et des sciences des données [122]).

43
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Les instituts d’enseignement en ligne posseédent généralement plus d’une plateforme éducative et
administrative pour fournir un contenu pédagogique et académique a tous leurs apprenants. Les activités
de ces derniers au sein de ces plateformes sont généralement sauvegardées dans des grands entrepdts
de données. Ces traces numériques sont les données a collecter, analyser et exploiter pour proposer des
solutions aux problémes inhérents a I’enseignement en ligne, notamment les taux élevés d’échec scolaire.

Le Centre National d’Enseignement a Distance (CNED) en France ne fait pas 1’exception et enre-
gistre annuellement des taux élevés d’échec parmi ses apprenants. En effet, les enseignants du CNED
ont, aussi, besoin des outils technologiques leur permettant une identification au préalable des apprenants
dont les comportements sont défaillants ou a risque de devenir défaillants.

Cette these est un projet de collaboration entre le CNED et le LORIA. Le CNED est le cadre applicatif
de tous les travaux effectués.

Afin de répondre a la problématique de la prédiction précoce et précise du risque d’échec, le CNED a
fourni, tout au long de cette these, les données d’apprentissage et administratives de ses apprenants.

Dans ce présent chapitre, nous décrivons le cadre du CNED et nous faisons la description des données
recues ainsi que leur diagnostic a travers une étude de corrélation.

2.2 Le contexte du CNED

Actuellement, le CNED est le plus grand centre d’enseignement public a distance en France qui se
veut complémentaire a I’enseignement traditionnel.
Dans cette section, nous présentons 1’historique du CNED et exposons ses nombreuses caractéristiques
qui font de lui un contexte tres particulier.

2.2.1 Historique du CNED

Le CNED est un organisme public de formation a distance créé en 1939, date de début de la guerre,
avec initialement seulement 900 inscriptions. Etant une « création temporaire », ce service a été crée pour
faire face aux interruptions et restrictions apportées du fait de la guerre aux études des éléves. Déclaré en
1944 comme un Centre National d’Enseignement par Correspondance, le CNEPC a fait appel a des pro-
fesseurs contraints d’abandonner leur enseignement pour des raisons de santé ou de famille. Les années
50 sont la période d’or de la radio et avec la disponibilité de la télévision chez la majorité des francais,
le CNEPC continue a faire évoluer ses services et se transforme en 1953 en un Centre National d’En-
seignement par Correspondance, Radio et Télévision (CNEPCRT). Le CNEPCRT met en chantier, dés
I’année académique 1952-1953, deux émissions hebdomadaires destinées a soutenir les enseignements
scientifiques notamment : télévision scolaire et télévision éducative. Et le CNEPCRT continue a enre-
gistrer une forte croissance d’inscriptions pour devenir le plus grand établissement scolaire de France.
Selon le décret de 4 mai 1959, le centre s’appelle désormais « Centre National de Télé-Enseignement
» (CNTE). En 1962, I’enseignement via les disques a vu le jour au sein du CNTE et la premiere série
de ceux-ci a été réalisée pour I’apprentissage de I’anglais en premiere. En 1967, les machines a calculer
apparaissent en France et en 1970 enfin, la réflexion sur 1’« apport de I’informatique et de 1’ordinateur »
conduit les « pédagogues du CNTE » a proner la « conjonction des moyens d’enseignement a distance »
et a « envisager le schéma pédagogique multimédia ». Le 31 décembre 1979, le CNTE devient le Centre
National d’Enseignement par Correspondance (CNEC), « établissement public national a caractere ad-
ministratif, doté de la personnalité civile et de I’autonomie financiére » qui devient a son tour en février
1986 le Centre National d’Enseignement a Distance (CNED). Le développement de I’Internet conduit le
CNED a se préparer a I’ere d’e-learning. Et depuis 2005, le CNED ne se contente pas des simples envois
des devoirs et des copies et continue a suivre les évolutions technologiques en allant plus loin avec I’ex-
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tension de ses services et la création des forums et des espaces d’échange et de tutorat [[124]. Le CNED
offre aujourd’hui pas moins de 200 formations regroupant un trés large nombre d’inscrits qui vont de la
maternelle au supérieur [124]]. A titre d’exemple, les lycéens au sein du CNED sont trés nombreux leur
suivi est assuré par seulement une douzaine de conseillers pédagogiques.

2.2.2 Le CNED... un centre d’enseignement assez particulier

De nos jours, le CNED recoit des milliers d’inscriptions annuellement; le CNED compte actuel-
lement pres de 170 000 inscritslﬂ De plus, le CNED propose 200 formations8 et divers programmes
éducatifs dédiés a tous les niveaux d’apprentissage.

Les apprenants du CNED sont hétérogenes et physiquement dispersés. De plus, chaque apprenant
du CNED est unique et est inscrit au CNED pour une raison particuliere. En général, les apprenants
s’inscrivent au CNED parce qu’ils ne peuvent pas accéder a I’école / université traditionnelle pour des
raisons familiales (des familles qui se déplacent tout le temps a cause des professions des parents par
exemple, ou a I’étranger loin d’une école frangaise), de santé (incapacité de se déplacer au quotidien sur
les bancs de 1’école), de disponibilité (étant des athletes professionnels ou ayant d’autres occupations en
parallele avec les études..) . ... Par conséquent, chacun de ces apprenants a son propre rythme pour suivre
le contenu de son programme.

Outre la diversité et I’hétérogénéité des apprenants du CNED, 1’apprentissage est aussi assez parti-
culier. D’une part, I’inscription au CNED demeure possible pendant toute 1’année. De ce fait, la date de
début d’activité n’est pas commune entre les apprenants et differe de I’un a I’autre. D’ autre part, 1’appren-
tissage au CNED est multi-modal. Le CNED est en phase d’évolution de ses services et veut s’adapter
aux nouvelles tendances technologiques du marché éducatif en se transformant en un organisme d’en-
seignement en ligne. Cependant, afin d’assurer I’acces quotidien a I’information a tous leurs apprenants,
qu’ils soient habitants des zones rurales ou urbaines, le CNED garde toujours 1’utilisation du support
papier en parallele avec I’environnement d’apprentissage digital qu’il propose. Plus explicitement, en
s’inscrivant au CNED, 1’apprenant recoit a la fois ses coordonnées pour accéder a son programme en
ligne en se connectant au LMS du CNED ainsi qu’une version papier de ses cours et exercices a son do-
micile. De ce fait, le LMS n’est pas la seule source d’information pour les apprenants inscrits au CNED
qui peuvent &tre a jour dans leurs programmes sans pour autant &tre trés actifs sur la plateforme.

Parallelement, le CNED dispose d’une multitude d’applications et de plateformes dédiées aux en-
seignants et aux apprenants dont les usages permettent de capturer un volume important de données
qui pourraient servir a concevoir des outils de suivi de I’avancement du cursus académique des inscrits
par les conseillers concernés. La nécessité de tels outils est d’autant plus importante que, d’une part, le
CNED prend en charge un nombre tres élevé d’apprenants et, d’autre part, il a abondamment recours a
I’enseignement en ligne.

Face au nombre important d’éleves a gérer au quotidien, a la particularité du contexte académique
ainsi qu’a la disponibilité de plusieurs plateformes d’enseignements et administration, il devient de plus
en plus difficile pour les conseillers pédagogiques de suivre de maniere fiable les performances respec-
tives des apprenants et de leur fournir un accompagnement personnalisé adéquat. Les chargés de conseil
et tutorat ne sont plus en mesure d’identifier les apprenants avec des comportements d’apprentissage
défaillants et en besoin d’aide et de soutien pédagogique. L’objectif est, par conséquent, d’améliorer le
suivi des éleéves, a commencer par I’identification au plus tot de ceux qui sont susceptibles de rencontrer
des difficultés qui les conduiraient a un échec ou un abandon de leurs cursus.

Dans les parties qui vont suivre, nous procédons a une étude descriptive et diagnostic du cadre du
CNED en entier.

6. https ://www.cned.fr/decouvrir-le-cned/le-cned-en-bref
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2.3 Analyse descriptive des données

Dans cette section, nous procédons a 1’analyse descriptive du contexte. Parmi toutes les plateformes
que le CNED possede, nous décrivons les deux sources de données qui sont les plus intéressantes et in-
formatives pour notre problématique. Ensuite, nous passons a la description de toutes les dimensions qui
construisent le contexte d’apprentissage du CNED : caractéristiques de scolarité, population, matieres,
devoirs, actions sur la plateforme en ligne.

2.3.1 Description des sources de données

Comme pour la majorité des institutions académiques, les données du CNED sont multi-sources.
Le CNED dispose de plusieurs plateformes d’enseignement, d’apprentissage et d’administration. Cer-
taines de ces applications contiennent des informations et données plus intéressantes que d’autres pour
notre problématique.
Dans cette these, nous avons collecté les traces numériques et les données provenant essentiellement de
deux sources de données comme le montre la Figure 2.2}

CNED

AU SERVICE DE TOUTES LES REUSSITES

Systéme de gestion Gestion Administrative des
d’apprentissage (LMS) ELéves (GAEL)

FIGURE 2.2 — Les sources de données du CNED

Afin de construire notre jeu de données, nous avons fusionné les données de deux applications du
CNED suivantes :

— LMS (MOODLE) : c’est I’application qui se charge de la proposition et 1’affichage du contenu
pédagogique. En se connectant a cette plateforme, I’apprenant accéde a son programme de forma-
tion, peut effectuer des tests et quizzs, discute dans les forums avec ses pairs, pose des questions a
ses enseignants . ... Dans la base de données de ce LMS, nous trouvons toutes les données de tous
les composants de I’apprentissage au CNED de toutes les années scolaires (ou les trains, dans le
vocabulaire CNED) : les actions datées et typées, les cours et leurs catégories, les données des
forums, les tables des utilisateurs, .. ..

— GAEL : c’est I’application pour la gestion administrative des éleves. Cette application est acces-
sible seulement par les responsables administratifs et les enseignants. C’est dans cette application
que les enseignants et les correcteurs des examens soumettent les données des évaluations, no-
tamment les notes. De plus, cette plateforme stocke les données démographiques des apprenants :
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age, genre, lieu de résidence, bourse, redoublant ou pas . ...

Le Tableau [2.1| récapitule les types d’informations fournies par chacune de deux sources de données
du CNED.

Application

Type de données LMS | GAEL
Traces d’apprentissage v
Nomenclatures des modules v
Identifiants des modules v

Notes et examens v
Données démographiques v v
Identifiants des utilisateurs v v

TABLE 2.1 — Tableau récapitulatif des types de données fournies par chaque source du CNED

2.3.2 Description de jeu de données

Le CNED propose des formations et programmes pédagogiques a plusieurs niveaux d’apprentissage
allant de la maternelle jusqu’a I’enseignement supérieur.
Dans cette thése en concertation avec le CNED, nous avons spécifié le niveau d’apprentissage sur lequel
nous travaillons et investiguons les caractéristiques; il s’agit de la classe troisieme du niveau college. Le
choix sur ce niveau a été établi en nous basant sur maintes raisons :
— cette population est rarement explorée dans 1’état de 1’art. La majorité des travaux de 1’état de
Iart est dédiée aux étudiants de 1’enseignement supérieur ou aux inscrits dans les MOOC.
— les traces numériques de cette population sont les plus disponibles.
— le mode d’apprentissage adopté par la grande majorité de cette population illustre la particularité
de I’apprentissage au CNED, notamment la multi-modalité de 1’apprentissage et la totale autono-
mie des apprenants.

Le CNED propose a ses apprenants différents modes, modalités et types de classes. En effet, une
cohorte d’apprenants peut choisir une formation dont le programme est composé seulement d’une matiére
ou une formation pédagogique complete. Dans ce dernier cas, nous parlons d’une classe complete dans
le vocabulaire du CNED.

Afin d’avoir plus de données, nous travaillons, dans cette these, avec les traces numériques d’une

population inscrite dans une classe complete. Il s’agit de la classe de 3*™¢ du site de Rouen pendant les
deux années scolaires 2017-2018 et 2018-2019 appelées dans le vocabulaire CNED trains scolaires (train
7 et train 8 respectivement). Les nomenclatures completes de cette classe correspondantes a chacune de
deux années scolaires respectivement sont : 4-131-7 et 4-131-8. La 1° partie de cette nomenclature cor-
respond au numéro du site de Rouen (4). Le libellé 131 est le niveau d’apprentissage de la classe. Et la
derniere partie (7 ou 8) correspond au numéro du train.
Le tableau [2.2] déclare les dates de début et fin d’inscription pour les deux trains scolaires 7 et 8 respec-
tivement ainsi que les dates de début et fin de scolarité. Nous constatons que 1’inscription, pour les deux
années scolaires, commence deux mois avant le début de la scolarité et dure jusqu’a la fin du mois de
mai. La période de scolarité au CNED est prolongée de dix jours.

Avant tout nettoyage des données et extraction de la population la plus intéressante et active, les
inscrits pendant les trains 7 et 8 sont respectivement au nombre de 1586 et 1523.
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Début d’inscription

Fin d’inscription

Début de scolarité

Fin de scolarité | Prolongé a

Train 7 01-07-2017

30-05-2018

01-09-2017

07-07-2018 18-07-2018

Train 8 01-07-2018

30-05-2019

01-09-2018

07-07-2019 18-07-2019

TABLE 2.2 — Dates de scolarité de deux trains scolaires

2.3.3 Description de la population

La classe 4-131 est une classe de niveau collége et se caractérise, comme toutes les classes au CNED,
par la diversité de ses inscrits. A travers le tableau nous décrivons le nombre d’inscrits dans chaque
train, leur pays de connexion et les fuseaux horaires auxquels ils appartiennent.

Train Nombre d’inscrits Pays Fuseau horaire
99(2015), Africa/Casablanca(l),
AU (1), CA (1), CH (2), America/Denver(1),
CO(1), DE(2), FR(2009), America/Martinique(1),
Deux trains 3109 1Q(1), MA(1),MQ(1), America/New_York(1),
RE®4), US(1), YT(1), Asia/Baghdad(1), Australia/Sydney(1),
NULL(1084) Europe/Paris(1), Europe/Sofia(1),
Indian/Reunion(2), NULL (1084)
99(1545), Africa/Casablanca(1),
AU(1), CA(1), CH(2), America/Denver(1), America/Martinique(1),
Train 7 1586 CO(1), DE(1), FR(1542), America/New_York(1), Asia/Baghdad(1),
1Q(1), MA(1), MQ(1), Australia/Sydney(1),
RE(1), US(1), YT(1),NULL(32) Europe/Paris(1), Europe/Sofia(1),
Indian/Reunion(1), NULL(32)
Train 8 1523 DE( 11)\}551(1612))5’ 21§E(3)’ 99(470), Indian/Reunion(1)

TABLE 2.3 — Localisation des inscrits

Le Tableau 23] fournit en outre les informations suivantes :

la colonne Pays ne correspond pas a la nationalité des apprenants mais plutot a leurs pays de
résidence. Plus explicitement, c’est ’ensemble de pays depuis lesquels la population étudiée se
connecte.

le nombre entre parenthese, qui se trouve apres chaque code du pays, représente le nombre d’ins-
crits qui se connectent depuis ce pays.

une localisation non définie dans la base de données fournie est représentée par NULL dans la
colonne Pays

dans la derniere colonne du tableau, le nombre entre parenthese et qui se trouve apres chaque
fuseau représentes le nombre d’inscrits correspondant.

99 représente le fuseau horaire par défaut celui de la France

un fuseau horaire non défini est représenté par NULL dans la derni¢ére colonne

Par ailleurs, une intersection entre les deux trains 7 et 8§ montre que nous avons 72 éleéves en commun
entre les deux années scolaires. Ces inscrits se trouvent en France métropolitaine, en Allemagne et a la
Réunion.

Le Tableau [2.3]met I’accent sur la dispersion physique des apprenants du CNED et leur localisation
un peu partout dans le monde. Le décalage horaire entre les différentes localisations favorise encore plus
I’autonomie de I’apprentissage au sein du CNED, et plus particulierement au sein de cette population.
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Le tableau [2.4] présente les résultats obtenus par les éleves. Ce tableau présente respectivement la

moyenne des notes finales de la classe, I’écart-type de ces notes, le nombre d’éleéves qui ont réussi leur
année et le nombre de ceux qui ont échoué.
A ce stade, par réussite, nous entendons I’obtention d’une note finale supérieure 2 10. Le cas contraire est
comptabilisé comme un échec. La note finale est calculée a partir des moyennes des matieres. En effet,
chaque éleve passe un nombre d’examens et de devoirs dans chaque matiere. Nous calculons la moyenne
des notes obtenues dans tous les devoirs passés dans chaque matiere. Et la moyenne finale se calcule a
partir de la somme des moyennes de toutes les matieres divisée par le nombre de matieres suivies par
Iéleve.

Train Moyenne Ecart-type Réussite Echec
Train 7 14.00 4.17 1245 190
Train 8 13.88 4.34 1143 199

TABLE 2.4 — Statistiques de la réussite scolaire pour chaque année scolaire

2.3.4 Description des matieres

La classe compléte 4-131 propose a ses inscrits une formation se composant en total de 26 matieres.
A savoir, les inscrits de cette classe ne suivent pas tous forcément le méme nombre de matieres.
La description des matiéres est donnée par le Tableau[2.5]:
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Code de la matiere | Libellé Type Discipline

FR31 FRANCAIS obligatoire littéraire

MA31 MATHEMATIQUES obligatoire scientifique

AN31 ANGLAIS optionnelle littéraire

AP31 ARTS PLASTIQUES obligatoire artistique

EPI3 EPI obligatoire interdisciplinaires
ES31 ESPAGNOL optionnelle littéraire

GH31 HIST-GEO obligatoire histoire-géographie
MU31 EDUCAT-MUSICALE obligatoire éducation musicale
SP31 PHYSIQUE CHIMIE obligatoire scientifique

SV31 SC-VIE-ET-TERRE obligatoire scientifique

TE31 TECHNOLOGIE obligatoire technique

AL32 ALLEMAND optionnelle littéraire

1T32 ITALIEN optionnelle littéraire

LA32 LATIN optionnelle littéraire

AR32 ARABE optionnelle littéraire

PO32 PORTUGAIS optionnelle littéraire

RU32 RUSSE optionnelle littéraire

ABSR SECURITE ROUTIERE obligatoire | sécurité routiere
DEM3 POUR BIEN DEMARRER 3E | obligatoire initiation

AR31 ARABE optionnelle littéraire

GR32 GREC optionnelle littéraire

CH31 CHINOIS 3 obligatoire littéraire

HA31 HISTOIRE DES ARTS obligatoire artistique

HE32 HEBREU optionnelle littéraire

TABLE 2.5 — Description générale des matieres de la classe 4-131

D’apres ce tableau, chaque matiere possede un code. Certaines matieres sont optionnelles et d’autres,
obligatoires. Elles sont aussi classées en discipline : littéraires, scientifiques, histoire-géographie, art
plastique, éducation musicale, initiation, sécurité routiere et histoire de I’art. Nous constatons que les
matieres optionnelles sont toutes littéraires et que les matieres scientifiques sont forcément obligatoires.

Chaque matiere posséde ses propres caractéristiques. Le nombre d’évaluations differe notamment
d’une matiere a I’autre. Les deux tableaux [2.6]et [2.7]décrivent les matieres suivies par les apprenants du
train 7 et 8 respectivement. Le nombre d’inscrits correspond au nombre d’éléves ayant déposé au moins
un devoir a une matiere.

Les colonnes de ces deux tableaux correspondent respectivement a :

— la matiere

— le nombre d’inscrits,

— le nombre maximal de devoirs effectués par un éleve,

— le nombre minimal de devoirs effectués par un éleve,

— le nombre moyen de devoirs effectués par éleve,

— D’écart-type,

— le nombre d’éleves qui ont réalisé un nombre de devoirs supérieur ou égal a la moyenne,

— le nombre d’éleves qui ont réalisé un nombre de devoirs inférieur ou égal a la moyenne.
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Matiere | Inscrits | Max | Min | Moyenne Ecart-type >moyenne| <=moyenne
FR31 1373 152 |1 6.9534 4.86 843 529
MA31 1377 145 |1 7.14 4.74 744 632
AN31 1281 124 | 1 7.07 4.71 585 695
AP31 1113 61 1 341 2.43 506 606
EPI3 939 13 1 1.53 0.623 493 445
ES32 3 9 1 4 3.55 2 2
GH31 1389 180 |1 7.19 5.41 751 637
MU31 1053 49 1 3.98 2.29 619 433
SP31 1312 82 1 4.16 2.70 610 701
SV31 1318 76 1 4.19 2.58 621 696
TE31 1206 44 1 3.09 1.57 553 652
AL32 122 19 1 7.39 3.99 62 59
IT32 104 15 1 7.5 3.55 52 51
LA32 34 8 1 4.79 2.86 18 15
AL31 31 11 1 5.87 3.49 16 15
AN32 29 12 1 6.51 4.19 15 14
AR32 45 12 1 9.2 3.05 27 17
GR32 16 8 1 4.62 2.64 9 7
ES31 18 11 1 6.61 4 11 6
ES51 955 61 1 6.94 3.85 527 427
PO32 10 12 1 9 3.37 5 5
RU32 10 12 3 8.2 3.18 5 5
MAZ2R 1 1 1 1 0 1 1
CH32 11 12 5 9.45 2.27 5 5
HE32 7 3 4.5 1.65 2 2

TABLE 2.6 — Caractéristiques des matieres du train 7
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Matiére | Inscrits | Max | Min | Moyenne Ecart-type >moyenne| <=moyenne
FR31 1277 201 1 6.39 6.24 674 602
MA31 1265 256 1 6.57 7.65 704 560
AN31 1137 225 1 6.34 7.31 489 647
AP31 920 123 1 3.16 4.28 958 306
EPI3 767 23 1 1.48 0.92 351 415
ES32 824 112 1 4.78 4.40 448 375
GH31 1285 252 1 6.56 7.48 694 590
MU31 907 61 1 3.54 2.66 428 478
SP31 1180 171 1 3.92 5.15 676 503
SV31 1177 104 1 3.89 3.37 690 486
TE31 1167 177 1 342 5.29 570 596
AL32 136 9 1 3.98 2 72 63
IT32 96 24 1 5.56 3.18 52 43
LA32 26 8 1 3.9615 2.71 13 12
AL31 26 11 1 5.65 3.36 15 10
AN32 27 8 1 4.37 2.43 13 13
AR32 14 9 4 6.85 1.64 5
GR32 10 8 1 5.30 2.28 5
ES31 17 11 1 5.82 3.09 10 6
PO32 8 8 1 55 2.39 5 2
RU32 5 7 2 52 1.72 3 2
MA2R 1 1 1 1 0 1 1
CH32 3 8 5 6.6 1.24 2 1
HE32 1 5 5 5 0 1 1

TABLE 2.7 — Caractéristiques des matieres du train 8

2.3.5 Description des devoirs

Nous trouvons au CNED plusieurs types de devoirs et, d’une maniere générale, d’activités d’appren-
tissage. Seuls certains types de devoirs sont pris en compte pour caractériser la réussite scolaire. Ce sont
les suivants :

— Devoir de type I : devoir numérique écrit,

— Devoir de type A : devoir numérique oral ou mixte écrit/oral,

— Devoir de type C : devoir papier.

Dans les données de I’application GAEL, nous trouvons des devoirs de type E. Ces derniers ne sont
pas en réalité des devoirs mais simplement un mot d’excuses a la place d’un devoir.

2.3.6 Description des traces numériques

Dans cette section, nous décrivons les traces numériques des actions effectuées par les apprenants et
fournies par le LMS du CNED.
La Figure[2.3]est une capture d’écran de la table des traces numériques générées par le LMS du CNED.
Chaque ligne de cette figure représente une action, plus connue sous le nom de log.
Chaque action est définie par plusieurs attributs, notamment : son identifiant (id), le schéma complet de
I’action donné par I’ attribut eventname, la composante sur laquelle I’action a été effectuée (component),
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le type de 1’action donné par I’attribut action, I’identifiant de I’apprenant qui a effectué I’action userid,
I’identifiant du cours sur lequel 1’action a été effectuée (courseid) et le temps auquel I’action a été effec-
tuée connu sous le nom du timestamp et donné par 1’ attribut timecreated.
D’apres cette table, nous avons en total 125 191 574 actions dont les statistiques sont les suivantes :

— le nombre de clics maximal effectués par un apprenant est 1123056

— le nombre de clics minimal effectués par un apprenant est 1

— le nombre de clics moyen effectués par un apprenant est ~1328

En effet, ces actions sont de types différents et effectuées sur des composantes différentes :

— 50 différentes composantes telles que forum, discussion, core. ..

— 52 différents types d’actions de : soumission, téléchargement, consultation, connexion, décon-

nexion, écriture

# ad eventname component action Zﬁlij&'t Objr?fliab\ ob,ec:m contexting userid courseid timecreated
1 196703437 \booktool prinf\... booktool print printed  book book 61 ..16497 N 1333 .. 1501545617
2 196703438 \booktool_print\... booktool_print printed  book book 62 . 16498 1333 . 1501545664
3 196703439 \core\event\cou... core viewed course L] ruLL] . 1333 I 1333 . 1501545693
4 196703440 ‘mod_resource\... mod_resource viewed course ... resource 37009 J127110 W 1333 . 1501545705
5 196703441 \core\event\cou... core viewed course L | o] 1333 . 1333 1501545771
6 196703442 | \core\event\cou... core viewed | course [ oy .. 448 I 448 .. 1501545780
7 196703443 \core\eventiuse... core loggedin user user 255710 .0 . 0 . 1501545783

FIGURE 2.3 — Les sources de données du CNED

2.4 Analyse diagnostic : étude de corrélation

L’ objectif de cette section est de repérer et visualiser préalablement les corrélations multiples entre
les variables et/ou les ressemblances entre les individus.

2.4.1 Définitions de base

Dans cette thése, nous nous intéressons a 1’échec/la réussite scolaire par maticre.
Dans cette section, nous définissons les notions permettant d’établir les corrélations entre les différentes
variables du jeu de données et la réussite par maticre.

2.4.1.1 Matrice de corrélation

La corrélation entre plusieurs variables aléatoires ou statistiques est une notion de liaison (ce qui veut
dire qu’elles évoluent ensemble a une vitesse constante) qui mesure leur indépendanceﬂ Une matrice de
corrélation est utilisée pour évaluer la dépendance entre plusieurs variables en méme temps. Le résultat
est une table contenant les coefficients de corrélation entre chaque variable et les autres; les valeurs de
ces derniers sont comprises entre —1 et 1. Il existe plusieurs mesures de corrélation, notamment :

— le coefficient r de corrélation de Pearson : il mesure une corrélation linéaire entre deux va-

riables.

— le coefficients de corrélation de 7 de kendall et p de Spearman : ils sont respectivement utili-

sées pour estimer le coefficient de corrélation basé sur le rang. Ce sont des tests statistiques dits
robustes car ils ne dépendent pas de la distribution des données. Le test de corrélation de Kendall

7. https ://www.jmp.com/fr_fr/statistics-knowledge-portal.html
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et celui de Spearman sont recommandés lorsque les variables ne suivent pas une loi normale.

Dans notre contexte, il s’agit d’'une étude de corrélations linéaires entre deux variables. De ce fait, nous
présentons les matrices de corrélations relatives aux résultats donnés par le coefficient de Pearson.

2.4.1.2 Test de significativité (p-values)

Le seuil de signification détermine si nous sommes en droit d’interpréter 1’existence d’une relation
entre deux variables. Ce test vient dire si le coefficient de corrélation est significativement différent de 0.
Le résultat de ce test de significativité est un nombre p compris entre 0 et 1. Le seuil de signification est,
par convention, 5% ou 0.05; Donc, les valeurs de p inférieures a 0.05 sont significativement importantes
a étudier.

2.4.2 Définitions des groupes d’éleves

Dans cette partie, nous définissons formellement plusieurs groupes d’éleves selon les moyennes ob-
tenues dans la matiere a étudier a la fin d’année.
La variable que nous cherchons a observer est liée a la moyenne d’un éleve.
Ensuite, nous étudions les corrélations entre les moyennes obtenues par ces groupes d’éleves inscrits a
la matiere en question et les variables suivantes :

— variable 1 : moyenne des notes dans toutes les matieres

— variable 2 : nombre de devoirs passés dans la matiere en question

— variable 3 : nombre de devoirs de type I passés dans la mati¢ére en question

La matiere que nous choisissons d’étudier est obligatoire et scientifique : c¢’est la matiére physique-
chimie de nomenclature SP31.

Dans la suite de cette section, nous définissons plusieurs groupes d’éleves selon différents seuils.

2.4.2.1 Groupes d’éleves selon le seuil 12

La 1¢ définition des groupes d’éleéves est établie selon le seuil d’une moyenne égale a 12 et se
compose de trois catégories d’éleves :

— catégorie 1 : les éleéves ayant une moyenne supérieure strictement a 12.

— catégorie 2 : les éleéves ayant une moyenne entre 8 et 12.

— catégorie 3 : les éleves ayant une moyenne inférieure strictement a 8.
Cette catégorisation permet d’avoir une idée sur le comportement des apprenants de la zone d’incertitude
qui correspond aux apprenants ayant des moyennes entre 8 et 12.

Train 7 | Train 8
Catégorie 1 839 827
Catégorie 2 273 201
Catégorie 3 199 151

TABLE 2.8 — Nombre d’inscrits de SP31 appartenant a chaque catégorie de la premiere définition d’un
groupe d’éleves

La table [2.8]présente, pour chaque train scolaire, le nombre d’éléves appartenant a chaque catégorie
de la premiere définition des groupes d’éléves inscrits a la matiere SP31.
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Cas de la premiere catégorie : les résultats de corrélation de cette catégorie sont donnés par la
Table Les résultats du coefficient de corrélation R ainsi que du test de significativité P de la corré-
lation entre une moyenne supérieure strictement a 12 et la moyenne de toutes les notes obtenues dans
une année scolaire montrent I’intérét que nous devons porter a cette étude. De plus, pour le train 7, la
corrélation entre la moyenne et la 28m variable (voir donne P = 0.0033 ce qui est inférieur au
seuil fixé a 0.05.

Train 7 Train 8
Variable 1 | =040 | =0
Variable 2 l;; : ;)%g 3? 1;::—(?2?23
Variable 3 | [~ 00% | B 000

TABLE 2.9 — Résultats des corrélations entre une moyenne supérieure strictement a 12 et toutes les
variables

Cas de la deuxieme catégorie : les résultats de corrélation de cette catégorie sont donnés par la
Table[2.10] Ces résultats sont assez pertinents et montrent I’intérét d’étudier les corrélations entre la 28me
catégorie de cette définition des groupes d’éleves et les variables définies dans la partie [2.4.2] Pour le
train 7, le coefficient de corrélation entre une moyenne comprise entre 8§ et 12 et la moyenne de toutes
les notes obtenues (définie comme variable 1) est R=0.27 : c’est une valeur positive qui tend vers 1. Et
le test de significativité P=0.0 est inférieur au seuil défini par 0.05.

Train 7 Train 8
Variable 1 11%207 PR==O%(2)(5)3
Variable 2 PR=:001;)28 PRzz()OléfO
Variable 3 1;::%.204 PR:O,%ll ;8

TABLE 2.10 — Résultats des corrélations entre une moyenne comprise entre 8 et 12 et toutes les variables

Cas de la troisieme catégorie : La table[2.11|présente les résultats de la corrélation de cette catégorie
d’éleves. A travers les valeurs de coefficient R et de test de significativité présentées, ce tableau montre
I'interét a apporter aux études des corrélation entre les moyennes obtenues par cette catégorie d’éleves
et les variables mentionnées dans Par exemple, la corrélation étudiée pour le cas du train 8 entre
une moyenne strictement inférieure a 8 dans la matiere SP31 et le nombre de devoirs passés dans cette
derniere donne un coefficient de Pearson R = 0.21 et un test de significativit¢ P = 0.0091 qui est
inférieur au seuil 0.05.

2.4.2.2 Groupes d’éleves selon le seuil 10

La 2¢me définition est établie selon le seuil d’une moyenne égale a 10 et se compose de deux catégories
d’éleves :
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Train7 | Train8

Variable 1 PR=:0(())§(7) 1 13 ::0(?(‘)1656
Variable 2 1; : 8(2)3 PR;O%S;]
Variable 3 PRzzo(())é i’3 Pli:()(())(z)f7

TABLE 2.11 — Résultats des corrélations entre une moyenne inférieure strictement a 8§ et toutes les
variables

— catégorie 1 : les éleves ayant une moyenne supérieure ou égale a 10
— catégorie 2 : les éleves ayant une moyenne inférieure strictement a 10

Train7 | Train 8
Catégorie 1 1009 971
Catégorie 2 302 208

TABLE 2.12 — Nombre d’inscrits de SP31 appartenant a chaque catégorie de la deuxieéme définition des
groupes d’éleve

Le tableau [2.12]présente, pour chaque train scolaire, le nombre d’éleves appartenant a chaque caté-
gorie de la deuxieéme définition des groupes d’éleves inscrits a la matiere SP31.

Cas de la premiére catégorie : Les résultats des corrélations entre une moyenne supérieure ou égale
a 10 et les variables, mentionnées dans [2.4.2] présentés dans la table [2.13] sont intéressants.
Par exemple, la corrélation entre la moyenne obtenue par cette catégorie d’éleves et la variable 3 donne
des tests de significativité P = 0.0025 et P = 0.0 (inférieurs au seuil 0.05) pour le train 7 et 8 respecti-
vement.

Train 7 Train 8
Variable 1 1;1%502 1})::(2)1)3
Variable 2 § :{ﬁgj l;: gfgé
Variable 3 Plizo%(()); 1;::(())1()4

TABLE 2.13 — Résultats des corrélations entre une moyenne inférieure ou égale a 10 et toutes les va-
riables

Cas de la deuxiéme catégorie : Dans la table[2.14] nous obtenons aussi des résultats des corrélations
entre une moyenne inférieure a 10 et les variables mentionnées dans [2.4.2]
Pour le cas du train 7, la corrélation entre les moyennes de cette catégorie d’éleves et le nombre de de-
voirs passés dans SP31 donne un coefficient de Pearson R = 0.12 qui est positif et tend vers 1 et un test
de significativité¢ P = 0.03.

Ces études diagnostics montrent les corrélations qui existent entre les variables définies et la réussite
des apprenants. En d’autre terme, cette étude prouve 1’'impact de la variation des valeurs des variables
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Train 7 Train 8
Variable 1 1})::%‘:)1 PR==0(())§;8
Variable 2 1; : 8(;5 1; : (())é;
Variable 3 1;::%%9 1;:2 %%5

TABLE 2.14 — Résultats des corrélations entre une moyenne inférieure a 10 et toutes les variables

définies sur le résultat final des apprenants.
De plus, les groupes d’éleves identifiés selon différents seuils permettent de donner une définition a la
réussite scolaire.

2.5 Construction de la base de données des expérimentations

Les étapes de 1’analyse descriptive et diagnostic servent a comprendre le contexte métier et étudier
les corrélations entre les variables extraites a partir des données brutes. Dans les résultats de cette par-
tie, nous avons pris en compte les données disponibles de toute la population de la classe 3™ college
des années 2017-2018 et 2018-2019 du site du Rouen. Ceci a permis une compréhension plus vaste du
contexte et des comportements existants. Or, I’apprentissage au CNED est assez particulier (comme dé-
crit dans la section [2.2.2)) car les apprenants inscrits dans une méme classe ne suivent pas forcément le
méme rythme académique pour terminer le programme de leur formation. En d’autres termes, afin de
garantir I’acces a I’école a un maximum d’éleves, le CNED propose la flexibilité d’inscription et d’ap-
prentissage. Nous remarquons dans la table [2.2] que I’inscription reste ouverte jusqu’a la fin du mois de
mai de chaque année. Cette flexibilité d’inscription conduit a passer par des adaptations de programme
pour que les apprenants aient les mémes chances d’assimilation du contenu et de réussite scolaire. Une
inscription est considérée tardive lorsqu’elle est faite apres le 31 octobre de chaque année scolaire. Le
CNED considere qu’un apprenant qui rejoint une cohorte apres cette date ne pourrait plus rattraper et
suivre le rythme de ses pairs. Cet apprenant passe alors par un ajustement de programme lui permettant
un meilleur apprentissage et des meilleurs résultats.
Compte-tenu de ces informations fournies par le CNED, nous construisons notre jeu de données d’expé-
rimentations qui se compose des apprenants qui se sont inscrits avant le 31 octobre des années 2017-2018
et 2018-2019. Nous justifions ce choix par la disponibilité des données et traces d’apprentissage de ces
apprenants pour effectuer un large spectre d’expérimentations et avoir des résultats interprétables.
Par conséquent le jeu de données construit se compose des traces d’apprentissage de :

— 725 apprenants qui se sont inscrits avant le 31/10/2017 (Train 7)

— 762 apprenants qui se sont inscrits avant le 31/10/2018 (Train 8)

Dans tous les chapitres suivants, la matiere principale de test et des expérimentations sera celle de
la Physique-Chimie de nomenclature SP31. Cette matiere est classifiée comme matiere obligatoire (voir
Table 2.5). De ce fait, nous avons plus d’inscriptions et de traces numériques d’apprentissage dans cette
matiere. Pour des objectifs de validation des approches, nous testons les résultats obtenus sur deux autres
matieres qui sont les mathématiques, obligatoire et de discipline scientifique, et histoire-géographie,
obligatoire et de discipline littéraire. Le choix sur les matieres obligatoires se fait toujours dans le but
d’avoir plus de données d’expérimentations.
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2.6 Conclusion

Les institutions d’enseignement en ligne se caractérisent trés souvent par la multitude de plateformes
dont elles disposent pour divers objectifs d’apprentissage, de gestion administrative, de notations et bien
d’autres. Le CNED aussi, étant le plus large centre francais d’enseignement a distance, ne fait pas I’ex-
ception et possede plusieurs applications par lesquelles le contenu pédagogique est proposé et la com-
munication enseignant-éleve est assurée.

Dans ce travail, nous nous intéressons a I’étude des données et traces d’apprentissage issues de deux
applications du CNED qui s’averent les plus intéressantes pour nos objectifs.

Dans tout projet de LA, le travail sur la compréhension du mécanisme du contexte métier et 1’ex-
ploration des données : compréhension, nettoyage, analyse, fusion dans un méme entrepdt est la partie
la plus délicate et coliteuse en temps. Le travail effectué sur les données du CNED dans ce projet de
theése ne fait pas 1’exception surtout que 1’apprentissage au CNED est assez particulier et que sa base de
données brutes est volumineuse.

Etant donné les caractéristiques du CNED et le nombre d’inscriptions qui augmente au quotidien,
les enseignants du CNED ne sont plus en mesure de fournir un suivi régulier a leurs apprenants et les
assister pendant toutes les étapes de leur scolarité; ceci est I’'un des facteurs expliquant les taux élevés
d’échec au CNED. L’ objectif est donc de fournir un systeéme permettant la prédiction précoce et précise
des apprenants a risque.

En nous basant sur les résultats des analyses descriptive et diagnostic réalisées, nous proposons dans les
chapitres suivants des méthodologies, approches et des méthodes d’évaluation pour apporter les meilleurs
résultats a cet objectif.



Chapitre 3

Une méthodologie en profondeur

Syntheése
Ce présent chapitre s’appuie sur les notions des sciences de I’éducation et les approches de LA de I’état
de I’art pour proposer une méthodologie qui traite la problématique de la prédiction précoce et précise
du risque.
La méthodologie proposée met ’accent sur les processus d’extraction et de sélection des caractéris-
tiques et représente [’activité des apprenants en ligne a l'aide de quatre indicateurs d’apprentissage :
performance, engagement, régularité et réactivité. De plus, I’étape de I’évaluation a permis d’identifier
le modele qui prédit au plus tot et avec précision les apprenants a risque.
A travers la mise en valeur des données temporelles, ce chapitre prépare la contribution suivante liée a
Uimportance de I’évaluation temporelle dans le LA.

3.1 Introduction

Dans le contexte d’un établissement d’enseignement entierement a distance, les données sont géné-

ralement multi-sources vu la disponibilité de plusieurs applications d’apprentissage et d’administration.
Ces applications génerent des données hétérogenes et de différents types. L' hétérogénéité des données est
expliquée par le fait de disposer des données administratives décrivant la démographie des apprenants,
des traces numériques des activités des apprenants et aussi des données de performance académique.
D’un c6té, ces données peuvent étre indépendantes du temps et stables; leurs valeurs correspondantes
sont fixes. De 1’autre c6té, nous trouvons des données dépendantes du temps, dont les valeurs évoluent
et changent progressivement pendant la période d’apprentissage.
Compte-tenu du volume des données et leur diversité et du nombre d’apprenants a suivre par chaque
formateur, les enseignants ne sont plus en mesure d’accompagner tous leurs apprenants en méme temps
et de les assister avec un suivi pédagogique adapté a la situation de chacun d’entre eux; d’ou 1’intérét
de concevoir un systeme dédié aux enseignants répondant a leur besoins d’accompagnement et de suivi
régulier. Dans ce contexte, la question de recherche que nous nous sommes posées est la suivante : com-
ment représenter au mieux I’activité d’un apprenant inscrit dans un établissement d’apprentissage
en ligne ?

Dans ce chapitre, nous proposons une méthodologie en profondeur dont I’objectif est la prédiction
précise et au plus tot des apprenants a risque d’échec en se basant sur 1’exploitation des traces numériques
et I'utilisation des modeles d’apprentissage automatique (ML) supervisé. Apres 1’étape de la collecte et
de nettoyage des données, cette méthodologie commence par 1’identification des indicateurs d’appren-
tissage les plus pertinents parmi la performance, I’engagement, la régularité et la réactivité. Ensuite, et
sur la base de ces indicateurs, les deux étapes suivantes correspondent respectivement a 1’extraction et
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la sélection des caractéristiques représentant au mieux 1’activité de 1’apprenant en ligne. Les dernieres
étapes correspondent a la modélisation et I’évaluation des performances des modeles de ML utilisés. En
utilisant la mesure des taux de faux positifs (FPR), nous concluons sur le meilleur modele ML parmi ceux
testés qui prédit correctement les apprenants a risque. La profondeur de cette méthodologie est expliquée
par la multitude d’étapes qui la composent et surtout le passage répété de certaines étapes, particuliere-
ment la modélisation et 1’évaluation des modeles de ML. L’ objectif de ces étapes est de conclure sur la
pertinence de certains indicateurs d’apprentissage et d’identifier les modeles de ML avec les meilleures
capacités a détecter le plus précisément les apprenants a risque.

A travers ce chapitre, nous mettons aussi en valeur I’importance de I’intégration des caractéristiques
de nature temporelle pour améliorer les résultats prédictifs des modeles de ML et accélérer I’ obtention
des pics de performance.

A ces fins, nous utilisons un échantillon de données réelles des apprenants de classe de 38™ suivant
la méme matiere en ligne qui est celle de la physique-chimie (voir Chapitre [2)). Nous identifions les indi-
cateurs d’apprentissage et extrayons les caractéristiques qui les définissent a partir de deux applications
disponibles (MOODLE et GAEL). Ensuite, nous suivons une approche de prédiction hebdomadaire et
formalisons le probléme en un probleme de classification a 3 classes : réussite, risque d’échec moyen et
risque d’échec élevé. Les modeles ML entrainés et testés dans les différentes expérimentations sont : les
k-plus proches voisins ( k-nearest neighbours (k-nn)), la machine a vecteurs de support (Support Vector
Machine (SVM)), la forét aléatoire (Random Forest (RF)) et I’arbre de décision (Decision Tree (DT)).
Ces modeles sont peu complexes, tres utilisés dans la littérature et montrent des bonnes performances
de prédiction. Plusieurs techniques de sélection de caractéristiques sont appliquées pour identifier les
caractéristiques les plus représentatives de 1’activité d’un apprenant. Les techniques des méthodes fil-
trantes et enveloppantesﬂ donnent des résultats trés prometteurs. De plus, I’évolution de la mesure de
FPR prouve que le modele DT montre une bonne capacité a prédire les apprenants a risque lors des
premieres semaines de prédiction. Contrairement a la majorité des travaux de 1’état de I’art, I’évaluation
des performances des modeles, a ’aide de 1’exactitude et le FPR, sera basée sur des courbes évolutives
dans le temps. Comme I’ apprentissage est un processus dans le temps, ces courbes permettent d’ observer
I’évolution des performances d’un systeme prédictif dans le temps.

Pour des objectifs de validation des résultats trouvés, nous utilisons les traces numériques collectées
de deux autres matieres et appliquons la méme démarche de la méthodologie proposée.

3.2 Description de la méthodologie proposée

Dans cette section, nous présentons une description de la méthodologie proposée. Cette méthodolo-
gie est valable pour tout projet de LA dont I’objectif est la prédiction précoce et précise des apprenants
arisque. L’ objectif et le(s) type(s) de(s) résultat(s) attendu(s) suite a 1’application de chacune des étapes
qui la composent sont aussi définis et décrits.

Les données sont essentielles pour tout projet de LA et constituent le point de départ de la métho-
dologie que nous proposons. Comme le montre la Figure la 1% étape d’un projet de LA consiste
a collecter les différentes traces numériques de toutes les sources de données disponibles, étudier les
relations entre toutes les tables de données pour les fusionner et les placer dans un méme entrepdt. 11 faut
ensuite nettoyer ces données de tout bruit pouvant influencer la qualité de la prédiction. Le passage par
cette premiere phase est trés coliteux en temps mais nécessaire pour avoir des données brutes prétes a
étre utilisées, exploitées et analysées dans la 2°™ phase.

8. Les méthodes filtrantes et enveloppantes sont deux méthodes de sélection de caractéristiques (voir la section l
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L’ étape suivante est I’extraction des caractéristiques qui se base, en premier lieu, sur 1’ingénierie des
caractéristiques (en anglais feature engineering). C’est une tache centrale dans la préparation des données
pour le ML. Il s’agit de la construction des caractéristiques appropriées a partir des données brutes
conduisant a des meilleures performances prédictives. Ce processus implique 1’application de fonctions
de transformation telles que des opérateurs arithmétiques et d’agrégation sur des données primaires pour
en générer des nouvelles [125]]. Les transformations permettent de mettre a 1’échelle une caractéristique
ou de convertir une relation non linéaire entre une caractéristique et une classe cible en une relation
linéaire, plus facile a apprendre [125]. L’objectif de cette deuxieme phase est de préparer un nouveau
jeu de données composé d’un ensemble de caractéristiques représentant les indicateurs d’apprentissage
exprimant 1’activité d’apprentissage des apprenants.

La 3¢me étape est 1’exploitation d’un ensemble d’algorithmes de classification de ML pour des objec-
tifs de benchmark et de comparaison de performance. Pour cette étape, il faut commencer par distinguer
les variables indépendantes de la variable cible. Cette variable cible est de type catégorie; il s’agit d’une
étiquette de classe. Ensuite, chaque modele prend en entrée 1’ensemble des caractéristiques calculées
précédemment (dans la phase 2) et donne en sortie comme résultat de prédiction la classe prédite pour
chaque apprenant.

Les résultats de cette prédiction passent ensuite a I’étape de I’évaluation. Cette premicre évaluation
se fait suivant une mesure de performance générale illustrant la performance globale du modele : c’est
la mesure de I’exactitude (voir section [I.7.1.2)). Cette étape sert a comparer les performances des algo-
rithmes de ML sélectionnés pour suivre 1’évolution des valeurs de leur exactitude au cours du temps.
Sur la base des résultats de cette phase, nous identifions et sélectionnons pour les étapes suivantes les
algorithmes avec des valeurs d’exactitude croissantes dans le temps.

L’ étape suivante concerne le processus de sélection des caractéristiques afin d’identifier les plus in-
téressantes et pertinentes pour la prédiction. Cette étape possede deux objectifs. D’une part, elle permet
I’amélioration de la performance des algorithmes de prédiction en minimisant le bruit et enlevant les
caractéristiques peu importantes pour le modele en question. D’autre part, la sélection des caractéris-
tiques permet surtout de conclure sur les indicateurs d’apprentissage les plus représentatifs de 1’activité
de I’apprenant.

Les caractéristiques sélectionnées constituent la nouvelle base de données de la seconde phase de mo-
délisation. Le passage de nouveau par cette phase permet de vérifier la pertinence des caractéristiques
sélectionnées en suivant I’évolution et les changements que pourraient avoir les valeurs d’exactitude.

Les résultats de prédiction de cette derniere modélisation passent encore une fois par une étape
d’évaluation. L’ objectif étant la prédiction des apprenants a risque, nous avons besoin d’une mesure plus
spécifique évaluant les performances des algorithmes a bien prédire cette classe d’apprenants. La mesure
des taux des faux positifs (False Positive Rate FPR) sert a évaluer la capacité d’un modele a détecter les
apprenants a risque d’échec.

Cette méthodologie se caractérise par sa profondeur et ses phases multiples pour pouvoir identifier a
la fois les caractéristiques et indicateurs d’apprentissage les plus représentatifs de I’activité de I’apprenant
et le(s) modele(s) qui prédisent le mieux la classe d’apprenants a risque. Pour résumer, la profondeur de
cette méthodologie est expliquée par :

— le benchmark des algorithmes de classification

— le passage par les deux processus d’extraction et de sélection des caractéristiques pour identi-

fier celles les plus pertinentes pour la prédiction et définir les indicateurs d’apprentissage les plus
représentatifs de I’activité d’un apprenant

— la répétitivité de la modélisation et de 1’évaluation (en comparant les résultats de plusieurs mé-

triques de performance) des algorithmes pour identifier celui ou ceux avec la meilleure capacité
a prédire la classe d’apprenants a risque.
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FIGURE 3.1 — Les étapes de la méthodologie proposée

Dans la suite de cette section, nous détaillons davantage toutes les phases de cette méthodologie.

3.2.1 Extraction des caractéristiques

Par définition, une caractéristique est une représentation des données brutes. En d’autre terme, une
caractéristique est calculée suite a un ensemble des opérations réalisées sur une ou plusieurs données
brutes. Les caractéristiques d’entrée jouent un rdle tres important dans 1’apprentissage des modeles de
ML. Par conséquent, I’extraction des caractéristiques est une tiche centrale dans tout projet de ML,
comme illustré par la Figure[3.1]

L’extraction des caractéristiques dépend fortement des indicateurs d’apprentissage. De ce fait, I’idée est
de commencer par définir ’activité d’un apprenant a I’aide des indicateurs sur lesquels se base le travail
de processus d’extraction des caractéristiques.

Iksal[126] définit un indicateur ainsi : "un indicateur est un observable signifiant sur le plan péda-
gogique, calculé ou établi a I’aide d’observés, et témoignant de la qualité de I'interaction, de 1’activité
et de I’apprentissage dans un Environnement Informatique pour 1’ Apprentissage Humain (EIAH). Il est
défini en fonction d’un objectif d’observation et motivé par un objectif pédagogique". Un indicateur
d’apprentissage répond donc a cette définition et est défini par un sous-ensemble de caractéristiques.

L’identification des indicateurs d’apprentissage ci-dessous a été établie sur la base d’une étude ap-
profondie du profil comportemental d’un apprenant a risque donné par les sciences de I’éducation ainsi
que sur les résultats de multiples projets de LA [[12] [51] [[75]. De plus, nous avons pris en considération
la spécificité des outils et données disponibles dans le contexte d’une formation en ligne ainsi que la
particularité du profil d’un apprenant en totale autonomie :

— performance : c’est I’indicateur d’apprentissage le plus utilisé et le plus répandu dans les travaux
de I’état de I’art. Il est représenté par les caractéristiques liées aux notes et examens qui sont
fortement corrélées avec le résultat d’un apprenant. De plus, les enseignants utilisent toujours,
en premier lieu, les notes pour évaluer leurs apprenants et les établissements s’appuient sur les
résultats des examens pour évaluer I’apprentissage [51]] [12]

— engagement : c’est I’indicateur qui traduit I’'implication d’un apprenant dans son travail. Dans
le contexte d’un apprentissage en ligne, cette implication est définie par la présence sur la plate-
forme d’apprentissage et ’activité en ligne. En effet, les caractéristiques calculées a partir de la
participation des apprenants aux plateformes en ligne sont fréquemment utilisées dans la littéra-
ture pour exprimer leur engagement [70].

— régularité : les résultats de I’état de 1’art montrent la corrélation entre la prédiction des résultats
finaux des apprenants et leur régularité dans 1’apprentissage. Cet indicateur possede plus d’une
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définition selon le domaine de son application : les actions, le temps, ou une combinaison de deux.
La régularité dans les actions correspond a des motifs répétitifs dans la séquence d’activité de
I’apprenant. La régularité dans le temps correspond a des motifs répétitifs dans le calendrier des
sessions d’étude. La régularité dans les deux domaines combinés est reflétée par les dépendances
entre les types d’actions et leur temps d’occurrence [67]. Dans un contexte d’un apprentissage
en ligne ol les apprenants sont en autonomie totale, nous avons besoin d’observer I’évolution de
Pactivité d’un apprenant d’un temps de prédiction a un autre. C’est pour cette raison que nous
donnons une nouvelle définition a la régularité comme suit : la régularité de la progression d’un
temps de prédiction a un autre. Cette régularité de progression pourrait étre mesurée en terme
d’actions effectuées sur la plateforme ou en terme de devoirs déposés.

— réactivité : a notre connaissance, la réactivité est un indicateur d’apprentissage qui n’a pas été in-
troduit dans la littérature des LA. En effet, contrairement a I’enseignement traditionnel ou les ca-
lendriers de scolarité sont fixés et généralement imposés, chaque apprenant en ligne a son propre
rythme d’apprentissage et est en totale autonomie. La réactivité dans le cadre d’un apprentissage
en ligne correspond au temps nécessaire pour devenir actif dans les plateformes d’apprentis-
sage et au respect des délais de soumission des devoirs. Nous définissons la réactivité comme la
réponse a temps pour les différents événements liés au cours. Cet indicateur sert a analyser le
comportement de 1’apprenant et a le comparer a celui de ses pairs.

Pour chacun de ces indicateurs, nous extrayons des caractéristiques a partir des données brutes. Pour
obtenir de telles caractéristiques, nous passons par de multiples calculs de données brutes tels que la
composition et les combinaisons.

3.2.2 Sélection des caractéristiques

La qualité des caractéristiques est importante pour que les modeles de ML retournent des prédictions
précises. Cependant, un ensemble de caractéristiques en entrée de grande dimension peut contenir des
données et informations bruyantes, redondantes et non pertinentes pour la prédiction. La caractéristique
qui n’est pas nécessaire a la précision du modele est connue sous le nom de caractéristique non pertinente
[127]. Des telles données affaiblissent les performances prédictives, provoquent un sur—apprentissageﬂ
et augmentent le taux d’erreur. La sélection des caractéristiques (Feature selection (FS)) est un processus
dont I’objectif est la gestion de ce probleme. C’est le processus qui sélectionne un sous-ensemble de
caractéristiques pertinentes a partir de 1’ensemble initial en fonction de la redondance et la pertinence
[127].

A cette fin, plusieurs techniques sont utilisées dans les problémes de classification qui se répartissent en
trois catégories :

— méthodes filtrantes : c’est I’'une des premieres méthodes utilisées en sélection de caractéris-
tiques. En se basant sur des tests statistiques, le modele sélectionne de I’ensemble initial un
sous-ensemble de k caractéristiques a définir. Ce sont les caractéristiques les plus corrélées avec
la variable cible [127]. L’avantage de cette méthode est que 1’évaluation des caractéristiques se
fait indépendamment du classificateur.

— méthodes enveloppantes : a la différence des méthodes filtrantes, ces méthodes intégrent un
classificateur au coeur de leur processus. Le but est de prendre en compte les performances de
classification au cours de la sélection en utilisant un algorithme d’apprentissage [127].

— méthodes intégrées : ces méthodes ont 1’objectif de sélectionner les caractéristiques les plus
pertinentes pendant la phase de I’apprentissage. Ces méthodes sont connues par leur plus grande

9. C’est un phénomene tres fréquent dans le ML et qui apparait quand le modele essaie de trop s’adapter dans les données
d’entrainement. IL se produit donc lorsque 1’écart entre 1’erreur d’entrainement et 1’erreur de test est trop large [[128].
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rapidité par rapport aux autres méthodes. La sélection de caractéristiques intégrées peut utiliser
deux techniques : la régularisation et les méthodes basées sur I’arborescence [127]].

3.2.3 Approche de modélisation

La prédiction précoce des apprenants a risque est généralement formalisée en un probléme de clas-
sification [12][90][44] & m étiquettes de classe Y = {C4,Cq,..,Cy,}. Le nombre m de classes est
différent d’un projet a un autre selon le contexte et les objectifs. Chaque classe C; € Y est une variable
catégorique. La définition de ces classes de Y est établie en se basant sur le systeme d’évaluation fixé
par I’établissement pour lequel 1’approche est appliquée.

En fonction des besoins de chaque projet ainsi que de la fréquence du suivi des activités requises
par les enseignants, la granularité temporelle ¢; pour 1’application de I’approche change; il s’agit de la
période du temps a laquelle la prédiction se fait et se répete. Cette période peut tre un jour, une semaine,
un mois, un an .... Le choix de cette granularité temporelle entre ¢; et ¢;;.; dépend de la nature des
résultats attendue de son application. L’ensemble de temps de prédiction est 1" = {t1, to, .., tq}.

Pour représenter I’activité d’un apprenant S, € S = {51, 52,..,.5,} a un temps de prédiction ¢,
toutes les caractéristiques des indicateurs d’apprentissage sont regroupées dans un méme vecteur thi.
Ainsi, a chaque t; € T, un apprenant S, est représenté par un vecteur X, composé de toutes les
caractéristiques f1 jusqu’a f,, suivies de I’étiquette de classe C; a laquelle il appartient.

thi :< f17f27"7fn70j >qti

Chacune de ces caractéristiques fr € R représente une activité d’apprentissage jusqu’au temps de pré-
diction ¢;. A chaque temps de prédiction ¢;, la valeur d’une caractéristique est ajoutée a celle du temps
de prédiction ¢;_; : nous procédons a une accumulation de valeurs.

3.2.4 Intégration d’une caractéristique temporelle dans le vecteur de I’apprenant

L’apprentissage est un processus qui se caractérise par la continuité et 1I’évolution au cours du temps.
Le comportement présent de 1’apprenant dépend de son passé et de 1’historique de ses résultats. Ceci dit,
la prédiction des classes des apprenants est aussi un processus évolutif dans le temps. En d’autres termes,
la prédiction actuelle dépend du comportement de I’apprenant ainsi que du résultat de la classification
qui la précede. Il est donc important d’intégrer la dimension temporelle de la prédiction dans le vec-
teur d’activité Xg, de I’apprenant au temps de prédiction ¢;. Nous proposons d’illustrer cette continuité
de prédiction a travers 1’ajout d’une autre caractéristique temporelle qui est celle de la classe prédite
au temps t;—. Plus explicitement, a chaque temps de prédiction ¢;, le vecteur d’un apprenant X, = se
compose désormais, en plus des caractéristiques d’activité (performance, engagement, régularité et ré-
activité), de la classe Cpt(i : c’est la classe prédite au temps ¢;_1. Par conséquent, a chaque temps de

71)
prédiction ¢;, chaque apprenant est représenté par son vecteur X, ainsi :

thi =< fla f27 ) fn7 Cpt(i—l) ’ C] >‘1i7;

Ou chacune des caractéristiques fr € R représente une activité d’apprentissage jusqu’au temps de
prédiction ¢; et Cpt(i—l) € Y est le résultat de la prédiction au temps ¢;_1. C; est I’étiquette de la classe
réelle a laquelle un apprenant appartient et que nous cherchons a prédire.

D’un coté, cette intégration de la classe prédite au temps (¢;—1) sert a illustrer la continuité de la
prédiction lorsqu’il s’agit d’un processus évolutif dans le temps comme celui de 1’apprentissage. De
I’autre coté, elle participe a 1’amélioration des résultats de prédiction (voir Section|[I.5.2]du chapitre [T)).
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3.3 Application de la méthodologie sur le contexte du CNED

Dans cette section, nous appliquons les étapes de la méthodologie décrite dans la Section sur le
contexte du CNED.
L’étape de la collecte et de traitement des données a été présenté et décrite dans le Chapitre
Pour rappel, nous étudions les traces numériques de la classe 3¢me du college pendant les deux années
scolaires 2017-2018 et 2018-2019 durant 37 et 35 semaines respectivement. Les apprenants de 2017-
2018 et 2018-2019 sont respectivement au nombre 663 et 698.

3.3.1 Extraction des caractéristiques de la base de données CNED

Dans cette partie, nous procédons a la 28me étape de la méthodologie proposée qui est celle de I’ex-
traction des caractéristiques. Pour ce faire, nous nous basons sur I’ensemble de définitions et notions de
la section donnant une description générale de tout le processus.

Dans le cadre du CNED, en plus des données démographiques fournies par 1’application GAEL,
I’activité d’un apprenant est représentée par les quatre indicateurs pédagogiques introduits dans la sec-
tion[3.2.1] Sur la base des caractéristiques disponibles et extraites de deux sources de données, ces indi-
cateurs sont définis comme suit :

— performance : actuellement, les enseignants du CNED se basent sur les notes obtenues aux exa-
mens pour évaluer leurs apprenants. C’est pour cette raison que la performance d’un apprenant
garde cette définition et est calculée a partir des caractéristiques liées a 1I’évaluation académiques
et aux notes : nombre de devoirs soumis et moyenne de notes obtenues jusqu’a la date de prédic-
tion. Ces caractéristiques ont tendance a changer de valeurs d’un temps de prédiction a un autre ;
elles sont dites évolutives dans le temps.

— engagement : les apprenants du CNED étant en totale autonomie, le seul moyen de suivre leur
engagement et implication dans les études est le taux de leur participation et présence sur la
plateforme en ligne. De plus, bien que 1’apprentissage au CNED reste encore multi-modal, les
enseignants adoptent 1’idée de 1’apprentissage via les plateformes en ligne et incitent leurs ap-
prenants surtout les collégiens a €tre plus actifs sur le LMS. Par conséquent, 1’engagement est
un indicateur d’apprentissage trés important pour le suivi de 1’activité des apprenants et repré-
senté par 36 caractéristiques extraites de la base du CNED. Ces caractéristiques sont aussi dites
évolutives comme elles peuvent changer de valeur d’un temps de prédiction a un autre.

— régularité : comme défini dans la régularité est I’avancement réalisé par un apprenant
d’un temps de prédiction a un autre. Comme le CNED se caractérise par la totale autonomie de
ses apprenants, cet avancement est défini en termes de nombre d’actions réalisées au sein du LMS
et nombre d’examens soumis. De ce fait, la régularité est représentée par deux caractéristiques
dont les valeurs ne sont pas fixes et changent d’un temps de prédiction a un autre.

— réactivité : ce nouvel indicateur est introduit dans la Section et il sert a comparer I’ap-
prenant avec ses pairs. La réactivité est représentée par des caractéristiques exprimant I’aptitude
d’un apprenant a soumettre un examen a temps ou a se connecter assez rapidement a la plate-
forme en ligne. La réactivité est donc représentée en total avec 7 caractéristiques dans le contexte
du CNED.

Ainsi, chaque apprenant est représenté par 10 caractéristiques démographiques (constantes) et des
indicateurs d’apprentissage représentés par les caractéristiques extraites a partir des données brutes. Au
total, chaque apprenant est défini par 58 caractéristiques.

Les caractéristiques extraites et décrivant les indicateurs d’apprentissage sont assez diverses (certaines
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sont constantes et d’autres changent dans le temps) et hétérogenes.
Toutes les caractéristiques extraites sont détaillées dans I’ Annexe

3.3.2 Application de I’approche de modélisation au contexte du CNED

Les enseignants du CNED ont besoin d’un suivi régulier et fréquent de leurs apprenants. Par consé-
quent, la granularité temporelle choisie pour ce contexte est la semaine d’activité, t; € T' = semaine.
Ainsi, la prédiction des apprenants en difficulté scolaire se fait sur une base hebdomadaire.

Comme I’inscription au CNED reste ouverte et possible jusqu’a trés tard dans I’année scolaire, les
apprenants, méme s’ils appartiennent a une méme classe, ne commencent pas leur programme en méme
temps. Ainsi, la date du début d’activité ¢y pourrait étre différente d’un apprenant & un autre. De ce
fait, deux apprenants, ayant commencé I’année scolaire a des dates différentes, ne peuvent pas avoir
les mémes dates de prédiction. Par conséquent, pour chaque apprenant S, les semaines de prédiction
dépendent de la date de son début d’activité o, . Plus explicitement, la 1° semaine (qui correspond a la
1 date) de prédiction d’un apprenant S, € S est t1, = to, + 7jours, la 2°™ semaine (qui correspond
a la 2°m date) de prédiction est to, = t1, + 7jours et ainsi de suite jusqu’a ce que t,4, corresponde a la
date de la fin de I’année scolaire.

A I’exception des caractéristiques démographiques, dont les valeurs sont constantes et indépendantes
du temps, le reste des caractéristiques représentant 1’activité d’un apprenant est mis a jour hebdomadai-
rement (a chaque date de prédiction). L’ensemble de caractéristiques démographiques et des indicateurs
d’apprentissage, exprimés a travers les caractéristiques extraites de la base du CNED, est regroupé dans
un méme vecteur Xg, - traduisant I’activité hebdomadaire de I’apprenant Sy au temps de prédiction ¢;.

Pour le mode d’évaluation, le CNED suit les standards du systeme éducatif francais qui permet aux
enseignants correcteurs d’attribuer une note comprise entre 0 et 20 a chaque examen / test. En effet,
une moyenne de notes obtenue égale a 10 dans un module donné détermine généralement la réussite ou
I’échec d’un apprenant dans ce méme module.

Cependant, il est d’une treés grande importance d’étudier et analyser davantage les apprenants dans la
zone d’incertitude. En d’autres termes, ce sont les apprenants avec des moyennes ni assez élevées qui
garantissent leur réussite et ni assez basses qui déterminent assez tot dans 1’année leur échec. Ce sont
les apprenants de la zone de doute et avec lesquels une intervention pédagogique assez tot pourrait étre
bénéfique pour les aider a améliorer leurs résultats finaux. Cette classe d’apprenants est particulierement
intéressante a suivre et a analyser le comportement durant toute 1’année scolaire.

Par conséquent, pour chaque module, les apprenants de la base de données du CNED sont répartis en
trois classes en fonction de la moyenne de notes obtenues a la fin de 1’année scolaire :

— la classe de réussite étiquetée C'; : cette classe regroupe les apprenants ayant obtenu une
moyenne finale supérieure strictement a 12.

— la classe de risque moyen étiquetée (5 : c’est la classe d’incertitude et qui regroupe les appre-
nants ayant obtenu une moyenne finale comprise entre 8 et 12.

— la classe de risque élevé étiquetée Cs : cette classe regroupe les apprenants défaillants ayant
obtenu une moyenne finale strictement inférieure a 8.

Pour chacune des années scolaires étudiées, le Tableau[3.T|donne le nombre d’apprenants appartenant
a chacune des trois classes définies ci-dessus. Comme la plupart des travaux de I’état de I’art, la classe
de réussite (' est la classe majoritaire et la classe du risque élevé C'5 est la classe minoritaire. Entre ces
deux classes, nous trouvons la classe C'y qui regroupe aux alentours de 100 apprenants pendant les deux
années scolaires.



3.4. Implantation de la méthodologie : expérimentations et résultats 67

Classes d’apprenants
Année scolaire G| G| G
2017-2018 488 | 111 | 64
2018-2019 538 | 101 | 59

TABLE 3.1 — Nombre d’apprenants par classe

Dans I’étape de la modélisation, nous cherchons a faire le benchmark de plusieurs modeles de classi-
fication de ML et a suivre leurs prédictions au cours du temps. Ce travail nous permettrait d’analyser les
performances des différents algorithmes et de conclure sur le modele ML qui prédit le mieux les classes
des apprenants a risque. Donc, dans la partie expérimentale, nous procédons a la comparaison des per-
formances de prédiction des modeles d’apprentissage supervisé suivants : forét aléatoire (Random Forest
(RF)), arbre de décision (Decision Tree (DT)), k-plus proches voisins (K-nearest neighbours (K-nn)) et
machines a support vecteurs (Support Vector Machines (SVM)). Ces modeles se caractérisent par leur
faible complexité et la facilité de leur compréhension et adaptation aux différents contextes et problémes
de classification. De plus, ils sont largement adoptés et utilisés dans I’état de I’art de LA et montrent des
résultats de prédiction assez pertinents.

3.4 Implantation de la méthodologie : expérimentations et résultats

En nous appuyant sur la description théorique de la méthodologie, les résultats du processus de
I’extraction des caractéristiques et I’approche de modélisation, nous procédons dans cette section a I’im-
plantation des étapes de la modélisation et I’évaluation des classificateurs de ML pour le contexte du
CNED.

3.4.1 Protocole expérimental

Dans cette section, nous présentons le protocole expérimental que nous avons suivi pour I’implanta-
tion et I’évaluation de la méthodologie.

A chaque temps de prédiction t;, les caractéristiques d’entrée des modeles (RF, DT, K-nn, SVM) sont
celles qui composent les vecteurs X, , représentant chacun Iactivité d’un apprenant S, jusqu’au temps
t; de I’année scolaire. Ces modeles sont entrainés et testés en s’appuyant sur la technique de la validation
croisée[?]a 5 blocs.

Pour évaluer la performance des modeles ML a donner une prédiction Ci,..q similaire a Cyes, nOUS
avons suivi une méthode composée de deux étapes permettant I’identification de(s) modele(s) ayant la
meilleure exactitude :

1. 1% étape : entrainer chaque modele en sélectionnant au hasard 80% des vecteurs d’activité des
apprenants inscrits pendant I’année scolaire 2017-2018. Ensuite, tester la performance du modele
en question avec les 20% des vecteurs d’activité restants.

2. 2tme étape : afin de pouvoir confirmer les résultats de la 1% étape, nous entrainons chaque modele
avec les vecteurs d’activité de I’année n — 1 (qui est dans ce cas I’année scolaire 2017-2018) et
le testons avec ceux de 1I’année scolaire n ( 2018-2019).

Des données en entrée assez volumineuses favorisent un meilleur apprentissage des modeles de ML ;
d’oti I’objectif de 1a 2¢me étape de ce protocole expérimental. En effet, il faudrait modéliser les algorithmes

10. La validation croisée est une méthode statistique d’évaluation et de comparaison des algorithmes d’apprentissage en
divisant les données en deux segments : I’un utilisé pour apprendre ou former un modele et I’autre utilisé pour valider le
modele [[129].
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avec un plus large nombre de données ( tous les vecteurs des caractéristiques des apprenants de 1’année
n — 1) et s’assurer de ne pas avoir une perturbation ou chute de performance.

3.4.2 Modélisation et évaluation de I’exactitude

Les étapes de 1a modélisation et I’évaluation sont liées I’une a I’autre. En d’autres termes, les modeles
apprennent le contexte, étudient et analysent, a partir de la masse de vecteurs d’activité passés en entrée,
les relations entre les variables indépendantes (les caractéristiques extraites représentant les indicateurs
d’apprentissage) et la variable dépendante (la classe de 1’apprenant) ; il s’agit de la phase d’entrainement.
Ensuite, le modele teste son apprentissage avec des nouvelles données; il s’agit de la phase de test. Les
résultats de I’exactitude servent a évaluer les prédictions et la performance générale du modele.

3.4.2.1 1%¢étape du protocole expérimental

Nous entrainons les quatre modeles : RF, DT, k-nn et SVM et nous procédons a la 1° étape de
I’évaluation de leurs valeurs d’exactitude au cours des temps de prédiction. La Figure [3.2] présente les
courbes d’évolution des valeurs d’exactitude des prédictions retournées par les modeles appris.
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FIGURE 3.2 — Premiere étape de 1’évaluation de I’exactitude

L’ allure de la courbe des valeurs d’exactitude de k-nn montre que les prédictions de ce dernier sont
instables au cours du temps. Nous remarquons que RF, DT et SVM sont les modeles les plus performants
et avec des prédictions qui s’améliorent a travers les dates de prédiction. En effet, ils se caractérisent par
des courbes d’exactitude croissantes au cours du temps.

A la 1¥= date de prédiction, les pourcentages de la mesure d’exactitude de RF, DT et SVM respectivement
sont : 70.6%, 63.9% et 72.9%. En analysant les résultats donnés par la Figure [3.2] nous remarquons
qu’aux premieres dates de prédiction, SVM semble étre le plus performant avec les valeurs d’exactitude
les plus élevées. A partir de la semaine ~ 8, SVM et RF retournent quasiment les mémes valeurs
d’exactitude. Cependant, d’apres cette méme figure, DT est le modele le moins performant, jusqu’a la
semaine ~ 20, en retournant les valeurs d’exactitude les plus basses en les comparant a celles retournées
par RF et SVM.

Les valeurs d’exactitude les plus élevées ont été obtenues par RF (98.4%), DT (97.7%) et SVM (93.2%)
aux semaines de 36, 35 et 32 respectivement. En avancant dans 1’année scolaire, les apprenants laissent
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plus de traces numériques, et, donc, les données sont de plus en plus disponibles. De ce fait, il est tres
pertinent d’obtenir ces valeurs d’exactitude a ces semaines de prédiction.

En résumé, cette premicre étape du protocole d’évaluation montre que les prédictions de RF, DT et
SVM s’améliorent avec le temps ; ce sont les modeles que nous gardons pour la 2¢m étape d’évaluation.

3.4.2.2 2°tme étape du protocole expérimental

Comme expliqué ci-dessus, nous gardons, pour cette 2°™¢ étape du protocole d’évaluation, les mo-
deles : RF, DT et SVM et dont les résultats sont donnés par la Figure [3.2]
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FIGURE 3.3 — Deuxieme étape de 1’évaluation de 1’exactitude

A premicre vue, les courbes d’exactitude de RE, DT et SVM données par la Figure gardent les
mémes allures croissantes que celles de la Figure Les algorithmes sélectionnés sont pertinents.
Comme pour la 1% étape de ce protocole, les courbes d’exactitude de la Figure[3.3]montrent que, a la 1%
date de prédiction, SVM est le plus performant avec une exactitude~ 78% et DT est le moins performant
avec une exactituder 72%. Le modele RF arrive au milieu de deux autres avec une exactitude~ 75%.

Le Tableau [3.2] présente les résultats de 1’exactitude des prédictions des modeles RF, DT et SVM
qui prennent en entrée seulement les caractéristiques démographiques des apprenants. Les premicre et
deuxieme lignes du tableau sont respectivement les résultats de 1I’application de la 1 et 2¢me étapes du
protocole d’évaluation. Les résultats donnés par ce tableau prouvent que les performances de prédiction
des algorithmes au cours des premieres dates des Figures [3.2]et [3.3]sont dues aux caractéristiques dé-
mographiques. Ceci est expliqué par les traces numériques peu disponibles et I’inactivité des apprenants
pendant les premieres semaines de 1’année scolaire.

Modele
Etape de 1’évaluation RF bT SVM
1% étape 0.608 | 0.655 | 0.756
28me étape 0.713 | 0.614 | 0.77

TABLE 3.2 — Exactitude des modeles en utilisant uniquement les caractéristiques démographiques

Afin de gagner en dimension, en temps de calcul et en précision, nous procédons dans la prochaine
section a I’étape suivante de notre méthodologie qui est la sélection des caractéristiques.
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3.4.3 Processus de la sélection des caractéristiques

La littérature prouve que la sélection des caractéristiques aide a améliorer les performances de pré-
diction, I’évolutivité et la capacité de généralisation du modele de classification. Dans la découverte des
connaissances, ce processus joue un role fondamental dans la réduction de la complexité de calcul, du
stockage et du cofit.

Pour cette étude, nous suivons les courbes d’exactitude données par la Figure [3.2] et appliquons,
pour chaque modele, les techniques de sélection des caractéristiques sur les vecteurs d’apprentissage qui
donnent la valeur maximale d’exactitude. Pour les prochaines expériences, nous entrainons et testons les
modeles (RF, DT et SVM) avec les vecteurs des apprenants inscrits pendant I’année scolaire 2017-2018.
Dans les parties suivantes, nous appliquons les différentes méthodes de sélection des caractéristiques et
présentons leurs résultats.

3.4.3.1 Application des méthodes filtrantes

Dans cette partie, nous présentons les résultats de la sélection des caractéristiques données par deux
techniques de la méthode filtrante. Il s’agit de 1’application de deux tests statistiques les plus utilisés et
connus qui sont : khi-deux et ANOVA [127].

Sélection des caractéristiques 1. application de ces deux tests statistiques nécessite de fixer, au préa-
lable, le nombre £ de caractéristiques a sélectionner. Le choix de k se fait sur la base de la qualité des
prédictions obtenues; en d’autres termes, le nombre k optimal correspond aux caractéristiques avec les
meilleures valeurs d’exactitude.

Dans cette étude, nous fixons le nombre de caractéristiques a sélectionner a k = 20 qui est la valeur
optimale pour ce contexte du CNED. En effet, nous avons appliqué les deux tests, khi-deux et ANOVA,
avec d’autres valeurs de k (supérieures et inférieures a 20) et qui n’ont pas donné des meilleurs résultats
d’exactitude. Ainsi, a chaque semaine de prédiction, chaque apprenant S, est désormais représenté par
un vecteur X, de 20 caractéristiques d’apprentissage, en plus de son étiquette de classe (C1, Ca, Cs).
La majorité des caractéristiques sélectionnées par les deux tests (khi-deux et ANOVA) représente ’indi-
cateur d’engagement. En effet, ces caractéristiques concernent directement les taux d’activité de I’ appre-
nant sur le LMS. De plus, les caractéristiques liées a I’indicateur de performance, telles que le nombre
d’examens passés et la moyenne de notes obtenues jusqu’a la date de prédiction ¢;, sont aussi sélection-
nées par les deux tests.

Le test ANOVA sélectionne des caractéristiques qui définissent I’indicateur de régularité telles que la
progression en nombre d’actions et en examens effectués par un apprenant par rapport a la date de pré-
diction précédente. Les caractéristiques démographiques sélectionnées par le test du khi-deux sont la
ville et le pays de résidence et celles sélectionnées par ANOVA sont les caractéristiques concernant la
bourse et redoublant ou non. A premiére vue, les résultats retournés par les modeles utilisant les caracté-
ristiques sélectionnées par le test ANOVA sont meilleurs.

Suivi de P’exactitude Apres avoir sélectionné les k = 20 caractéristiques par les deux tests, nous
procédons a I’entrainement des modeles (RF, DT et SVM) et testons leur performance prédictive.
Nous avons suivi la prédiction des valeurs d’exactitude retournées par les trois modeles. Les résultats
des prédictions au cours du temps suite a I’adoption des caractéristiques sélectionnées par khi-deux et
ANOVA sont représentés respectivement par les courbes des figures 3.4 et

D’apres ces deux figures, nous pouvons constater qu’il n’ y a pas une chute ou dégradation de 1’exac-
titude des modeles. En effet, les courbes des figures [3.4]et [3.5 gardent les mémes allures que celles de
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FIGURE 3.4 — L’évolution des valeurs d’exactitude suite a la sélection par le test khi-deux
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FIGURE 3.5 — L’évolution des valeurs d’exactitude suite a la sélection par le test ANOVA

B.2]et [3.3] Comme pour les résultats des sections [3.4.2.1et [3.4.2.2] SVM est toujours le modele avec
les meilleures valeurs d’exactitude aux premieres dates de prédiction et DT est celui qui montre les plus
faibles valeurs d’exactitude.

Cependant, en entrainant et testant les modeles avec les caractéristiques sélectionnées par khi-deux et
ANOVA, nous constatons une augmentation plus rapide des valeurs d’exactitude surtout pendant les
premieres dates de prédiction. De plus, pour certaines dates de prédiction, les caractéristiques d’entrée
sélectionnées avec le test ANOVA donnent une exactitude de prédiction plus élevée que celles sélection-
nées par le test khi-deux.

L’avantage de la méthode filtrante notamment la sélection basée sur les tests khi-deux et ANOVA
est I’'indépendance des modeles de ML. En effet, il s’agit d’une étude statistique des corrélations entre
les variables indépendantes et la variable dépendante. D’apres les résultats d’exactitude que nous venons
d’obtenir, les caractéristiques sélectionnées par le test ANOVA, représentant les indicateurs d’engage-
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ment, de performance et de régularité, sont pertinentes et retournent des valeurs d’exactitude élevées.

3.4.3.2 Application des méthodes enveloppantes

Dans cette partie, nous présentons les résultats de la sélection des caractéristiques données par une

technique de la méthode enveloppante. Il s’agit de la technique de I’élimination récursive des caracté-
ristiques avec validation croisée (en anglais : The Recursive Feature Elimination with Cross Validation
(RFECV)).
La sélection des caractéristiques par la méthode enveloppante, notamment la technique de RFECYV, se
fait comme dans une boite noire; c’est-a-dire qu’il n’y a aucune connaissance de I’algorithme sous-
jacent [127]. Des ensembles des caractéristiques sont sélectionnés sur la base d’algorithmes inductifs.
Chaque ensemble de caractéristiques choisi consideére plutdt 1’exactitude du modele pendant la phase
d’entralnement. En fonction de 1’exactitude mesurée a 1’étape précédente, la méthode décidera d’ajou-
ter ou de supprimer une caractéristique du sous-ensemble sélectionné. Pour cette raison, les méthodes
enveloppantes sont plus complexes en termes de calcul [[127]].

Le nombre de caractéristiques sélectionnées par la techniques de RFECV différe d’un modele a un
autre. En effet le nombre £ de caractéristiques sélectionnées par cette technique avec RF, DT et SVM est
respectivement 10, 29 et 13. Le nombre de caractéristiques sélectionnées le plus élevé a été repéré avec
le modele DT.

Avec les trois modeles, RFECV sélectionne des caractéristiques indiquant 1’engagement d’apprenant,
telles que le nombre d’actions effectuées sur le LMS jusqu’a la date de prédiction. Les caractéristiques
de la performance de I’apprenant données par le nombre d’examens passés et la moyenne de notes obte-
nues jusqu’a la date de prédiction sont aussi sélectionnées. La réactivité de I’apprenant exprimée par le
nombre de jours entre la date de début de I’activité et la date de la premiere connexion sur le LMS est
sélectionnée par les trois modeles. Ceci confirme la forte corrélation entre cet indicateur pédagogique et
le résultat final d’un apprenant. SVM et DT sélectionnent les caractéristiques de progression en nombre
d’actions effectuées et examens passés, exprimant la régularité de I’apprentissage de 1’apprenant.

Quant aux caractéristiques démographiques, le lieu de naissance et la ville de résidence sont sélectionnés
par les trois modeles. RF et DT sélectionnent la caractéristique informant sur la bourse. SVM et DT
sélectionnent les caractéristiques sur 1’age et le sexe.

Suivi de Dexactitude : les résultats de 1’application de cette technique RFECV avec les trois modeles
RF, DT et SVM sont donnés par la Figure [3.6]

A premiere vue, les courbes de cette figure gardent les mémes allures que celles des figures et
[3.3] En effet, SVM est toujours le modele avec les valeurs d’exactitude les plus élevées aux premieres
dates de prédiction. Alors que, DT est ’algorithme avec les plus faibles valeurs d’exactitude pendant
les premieres semaines de prédiction. Pendant toutes les dates de prédiction, il n’y pas une dégradation
dans les valeurs d’exactitude par rapport aux résultats des sections [3.4.2.T]et [3.4.2.2] qui évaluent ces
mémes modeles appris avec toutes les caractéristiques. De plus, nous constatons que les caractéristiques
d’entrée sélectionnées par la technique RFECV semblent avoir un meilleur impact sur I’exactitude de la
prédiction des trois modeles. Autrement dit, les courbes de la Figure|3.6|montrent une augmentation plus
rapide des valeurs d’exactitude aux premieres dates de prédiction.

La méthode enveloppante a travers 1’application de la technique de RFECV montre des bons résultats
de prédiction. En effet, les caractéristiques sélectionnées par cette technique montrent, a la fois, leur
pertinence et la pertinence des indicateurs d’apprentissage définis.
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FIGURE 3.6 — L’évolution des valeurs d’exactitude suite a la sélection par la technique de RFECV

3.4.3.3 Application des méthodes intégrées

Jusqu’a présent, les méthodes de sélection de caractéristiques que nous avons testées ci-dessus sont
utilisées au niveau de la phase du pré-traitement. Dans cette partie, nous appliquons une technique de
la méthode intégrée qui fonctionne de maniere a ce que les caractéristiques les plus pertinentes soient
sélectionnées au cours de la phase d’apprentissage des modeles. Ceci présente les avantages d’améliorer
le cofit de calcul, I’exactitude de la classification et d’éviter également d’entrainer le modele a chaque
fois qu’une nouvelle caractéristique est ajoutée [127]].

Grace a leur structure puissante, les algorithmes basés sur les arbres se caractérisent par 1’hyper-

parametre d’importance des caractéristiques qui sert a sélectionner les caractéristiques les plus impor-
tantes pour une prédiction précise. C’est pour cette raison, nous utilisons le RF ( comme algorithme basé
sur la notion des arbres de décision) pour la sélection des caractéristiques.
Afin d’entrainer RF, DT et SVM et tester leur exactitude de prédiction, I’algorithme basé sur la notion
des arbres sélectionne 8 caractéristiques pertinentes. Les principales caractéristiques sélectionnées ap-
partiennent aux indicateurs de performance, données par les notes et moyennes obtenues jusqu’a la date
de prédiction, et de réactivité, exprimée par le temps que 1’apprenant met pour se connecter a la plate-
forme. Les caractéristiques démographiques retenues sont la ville de résidence, le lieu de naissance et
I’age.

Suivi de Pexactitude : les résultats d’exactitude de 1’application de cette technique avec les trois
modeles sont donnés par la Figure Les courbes de suivi des valeurs d’exactitude au cours du temps
gardent une méme allure que celles des Figures [3.4.2.T]et [3.4.2.2]et ne montrent pas une dégradation de
performance. Les caractéristiques sélectionnées avec cette technique dépendent du modele arborescent
et montrent une meilleure performance avec les modeles de la méme catégorie.

3.4.3.4 Analyse des résultats de la premiére phase d’évaluation de la méthodologie

Dans les parties précédentes, nous avons procédé au processus de sélection des caractéristiques et
appliqué ses différentes méthodes et techniques. Les caractéristiques qui définissent les indicateurs de
performance et d’engagement sont sélectionnées par toutes les techniques testées ; d’ou leur pertinence.
Les caractéristiques exprimant la régularité de I’avancement d’un apprenant sont sélectionnées par les
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FIGURE 3.7 — L’évolution des valeurs d’exactitude suite a la sélection par la technique intégrée

techniques ANOVA (technique de méthode filtrante) et RFECV (technique de méthode enveloppante).
Les caractéristiques de I'indicateur de réactivité sont sélectionnées par les techniques des méthodes en-
veloppantes et intégrées.

Aux premieres dates de prédiction, en considérant les valeurs d’exactitude, SVM est le modele avec

les meilleures performances prédictives. A ces mémes dates, DT est le modéle ML le moins performant,
comme il présente les plus faibles valeurs d’exactitude. C’est le modele RF qui arrive au juste milieu des
deux autres modeles avec une performance pertinente et des valeurs d’exactitude élevées.
En entrainant et testant RF, DT et SVM avec les caractéristiques sélectionnées par les différentes tech-
niques, nous constatons une amélioration dans la performance prédictive générale de ces modeles; et
c’est particulierement pendant les premieres dates de prédiction. En conclusion, passer par le processus
de la sélection de caractéristiques permet de réduire la dimension des données en enlevant les données
bruitées et de garder voire d’améliorer les prédictions des modeles.

Certaines techniques de sélection sont liées aux algorithmes de ML et d’autres sont des tests statis-
tiques indépendants des algorithmes. Par exemple, le test ANOVA (de la méthode filtrante) sélectionne
les caractéristiques qui sont corrélées avec la variable cible indépendamment des modeles. L utilisation
des caractéristiques sélectionnées par cette technique montre des valeurs d’exactitude élevées tout au
long des dates de prédiction.

De plus, a travers les résultats d’exactitude suite a la sélection de caractéristiques, nous confirmons la
pertinence des indicateurs d’apprentissage définis et identifiés dans la Section3.2.1] L’indicateur d’enga-
gement est tres pertinent et ses caractéristiques sont sélectionnées par toutes les techniques de sélection
testées. Les nouvelles définitions données aux indicateurs de régularité et réactivité montrent leur perti-
nence. Leurs caractéristiques sont, en effet, sélectionnées par la majorité des techniques. Ces indicateurs
d’apprentissage sont trés importants pour suivre les résultats des apprenants et servent aussi dans les
diagnostics des problémes d’apprentissage chez les apprenants a risque moyen et élevé.

3.4.4 Ré-évaluation : résultats de la mesure FPR

Evaluer la performance de la classification en ne se focalisant pas sur une classe cible est un appui
tres général pour comparer les modeles de ML. La mesure d’exactitude ne précise pas le nombre d’indi-
vidus de chaque classe; elle retourne la performance globale du modele. Pour un traitement optimal de
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certaines problématiques comme celle de la prédiction précise des apprenants a risque, il est nécessaire
d’aller en profondeur dans I’évaluation des performances prédictives des modeles ML en s’appuyant sur
des métriques de performance plus spécifiques. Dans notre étude de cas, ces métriques doivent évaluer
la performance des modeles ML a correctement prédire les apprenants a risque moyen et élevé (C et C3
respectivement). Ce sont ces classes d’apprenants qui nous intéressent le plus et c’est aupres d’eux que
les interventions pédagogiques auront lieu.

Dans notre contexte, un modele performant et précis est celui qui attribue a chaque apprenant 1’étiquette
de sa classe réelle et qui prédit surtout avec un minimum d’erreur les apprenants a risque d’échec. En
effet, I’objectif est de minimiser la classification des apprenants  risque en classe de réussite. A cette fin,
nous proposons de suivre au cours de toutes les dates de prédiction I’évolution de 1la mesure FPR donnée
par :

FP
FPR = FP+VN

D’apres sa formule, FPR s’intéresse essentiellement aux classes d’apprenants a risque en retournant
la proportion de cas d’apprenants a risque incorrectement identifiés comme apprenants réussis. Plus la
valeur du FPR est faible, plus le modele est qualifié pour avoir une capacité significative a prédire les
apprenants a risque.

3.4.4.1 Suivi des résultats de la mesure FPR

Dans cette partie, nous présentons le suivi de la mesure de FPR au cours du temps en modélisant
RF, DT et SVM avec les caractéristiques d’entrée sélectionnées par toutes les techniques testées dans la
section précédente.

Les résultats du suivi hebdomadaire des valeurs FPR sont donnés par les Figures [3.8] 3.9] [3.10]et
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FIGURE 3.8 — L’évolution des valeurs de FPR suite a la sélection par la technique de khi-deux

Ces figures montrent que SVM est I’algorithme avec le FPR le plus élevé pendant les premieres dates
de prédiction. En se basant seulement sur les résultats de I’exactitude, toutes les expérimentations effec-
tuées dans la Section [3.4.3| montrent que SVM est le modele le plus performant. Cependant, ce dernier
ne prédit pas correctement les apprenants de deux classes de risque (Cs et C3) aux premieres dates de
prédiction. Ces taux d’exactitude élevés sont dus a sa capacité a bien prédire la classe des apprenants qui
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FIGURE 3.9 — L’évolution des valeurs de FPR suite a la sélection par la technique de ANOVA
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FIGURE 3.10 — L’évolution des valeurs de FPR suite a la sélection par la technique de RFECV

réussissent et qui constituent une majorité dans la base de données ; c’est la classe qui nous intéresse le
moins.

D’un autre coté, les Figures[3.8] 3.9} [3.10]et [3.11] montrent que, aux premiers temps de prédiction, DT
est celui avec les plus faibles valeurs de FPR. Ces taux de FPR montrent la capacité de ce modele a cor-
rectement détecter les apprenants des classes du risque (Cy et C'3). Cependant, les courbes d’exactitude
de la Section [3.4.3]ont montré que DT est le moins performant aux premiers temps de prédiction comme
ses valeurs d’exactitude sont les plus faibles.

RF est le modele qui arrive encore une fois au juste milieu des deux autres et ses valeurs FPR présentent
une légere différence par rapport a celles de DT.

3.4.4.2 Analyse des résultats de la 2™ phase d’évaluation de la méthodologie

Aux premiers temps de prédiction, SVM est le modele avec les valeurs d’exactitude les plus élevées
et les valeurs de FPR les plus élevées aussi. Ces résultats traduisent la capacité de ce modele a correcte-
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FIGURE 3.11 — L’évolution des valeurs de FPR suite a la sélection par la technique intégrée

ment détecter les apprenants qui réussissent.

Pendant les premicres semaines de prédiction, DT est I’algorithme avec les valeurs d’exactitude et de
FPR les plus faibles. Les résultats de la mesure de FPR montrent que ce modele est le meilleur a prédire
correctement et avec précision les apprenants a risque.

Les résultats de la mesure de FPR montrent que le RF est légérement moins performant que 1’arbre de
décision pour prédire les apprenants a risque, mais reste bien meilleure que SVM.

A partir de la semaine 10, tous les algorithmes montrent presque les mémes valeurs d’exactitude et de
FPR. A partir de la semaine 20, nous prédisons avec le minimum d’erreur les apprenants 2 risque.

La sélection des caractéristiques par les techniques de la méthode filtrante est a la fois simple, peu
complexe et surtout indépendante du modele de ML utilisé. De plus, a travers toutes les expérimentations
ci-dessus, nous remarquons que les modeles entrainés avec les caractéristiques de ANOVA sont légere-
ment plus performants que ceux entrainés avec les caractéristiques sélectionnées par le test khi-deux.
Dans la suite de la partie expérimentale, nous utilisons les k& = 20 caractéristiques sélectionnées par le
test ANOVA.

3.4.5 Résultats de ’intégration de la caractéristique temporelle dans le vecteur d’activité
de I’apprenant

Dans cette partie, a chaque temps de prédiction ¢;, un apprenant S, est représenté par ses caractéris-
tiques sélectionnées par le test ANOVA et sa classe Cpt(i—l) prédite au temps ¢;_1. Toutes ces caractéris-
tiques servent a modéliser le modele RF au cours de toutes les semaines de prédiction. RF montre des
performances et des valeurs d’exactitude assez élevées. De plus selon les résultats de FPR, la capacité de
détection des apprenants a risque de ce modele est bien meilleure que celle du modele SVM et s’ approche
du modele DT. RF prédit tres bien toutes les classes d’apprenants ; d’otu le choix de ce modele.

La Figure [3.12] présente les résultats du suivi des valeurs d’exactitude et de FPR en modélisant RF
avec les caractéristiques sélectionnées par le test ANOVA et la classe Cpt(ifl) . A chaque temps de pré-
diction ¢;, un apprenant est maintenant représenté par 21 caractéristiques : les 20 caractéristiques sé-
lectionnées par le test ANOVA et la caractéristique correspondante a la classe Cpt(i_l) prédite au temps
ti_1.
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En comparant les résultats et 1’allure de la courbe d’exactitude de cette figure avec ceux de la Fi-
gure nous constatons une évolution plus rapide des valeurs d’exactitude depuis la 2°™° semaine de
prédiction. L’exactitude augmente plus rapidement au cours du temps et atteint des valeurs maximales
élevées. A partir de la 202™ date de prédiction, le modele montre des valeurs d’exactitude supérieures 2
90% et atteint une exactitude de 100% a un point donné de prédiction (la semaine 34).

En comparant I’allure de la courbe de FPR de la Figure avec celles de la Figure [3.9] nous remar-
quons une baisse de valeur plus rapide au cours des premieres dates de prédiction. De plus les plus faibles
valeurs sont atteintes plus rapidement au cours du temps. A la 14%me date de prédiction, le modele donne
un FPR ~ 8.5%. A partir de la 20°™ semaine, le modgle prédit les classes d’apprenants avec les plus
faibles valeurs de FPR qui atteint le 0% a la 25°™¢ semaine. En rajoutant la caractéristique temporelle de
la classe prédite au temps précédent, le modele fait moins d’erreur pour détecter les apprenants a risque.

Synthese : I’ajout de la classe prédite au temps ¢;,_; améliore les performances prédictives du mo-
dele et accélere surtout I’atteinte des valeurs maximales d’exactitude et minimales de FPR. La caractéris-
tique temporelle ajoutée au vecteur d’activité d’apprentissage hebdomadaire joue un role important dans
la détection du modele des apprenants a risque. Elle permet surtout d’accélérer 1’atteinte des bonnes
performances et montre I’importance de I’intégration de la dimension temporelle lorsqu’il s’agit d’un
processus continu dans le temps, comme celui de 1’apprentissage.
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FIGURE 3.12 — L’évolution des valeurs d’exactitude et de FPR avec I’ajout de la classe prédite au temps
t;—1 au vecteur d’activité de I’apprenant

3.5 Validation : Application des résultats de la méthodologie sur d’autres
matieres

Dans cette partie, nous modélisons 1’apprentissage de deux nouvelles matieres qui sont les mathé-
matiques et 1’histoire-géographie. Les mathématiques sont une matiere scientifique de méme type que
les physiques-chimie et I’histoire-géographie fait partie des matieres littéraires; d’ou le choix de ces
matieres. En effet, I’objectif est de vérifier la validité de la méthodologie et des résultats trouvés sur
différents types de matieres.

Nous modélisons les modeles avec les caractéristiques extraites par le test ANOVA pour leur pertinence.
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De plus, le test ANOVA se caractérise par son indépendance des modeles d’apprentissage.
A travers ces expérimentations, nous ne nous attendons pas a des performances exactement égales 2
celles obtenues avec les traces numériques de la physique-chimie. En effet, méme si les natures des ca-
ractéristiques utilisées sont les mémes, leurs valeurs changent. Par conséquent, une légere diminution
avec les traces numériques des nouvelles matieres est attendue. L’ objectif est de ne pas avoir une chute
de performance et de conserver les mémes allures des courbes des métriques de ML. L’obtention de
tels résultats permet la généralisation de la pertinence des indicateurs d’apprentissage sélectionnés et
modeles de ML choisis.

Les tableaux et présentent le nombre total et par étiquette de classe (C7, Cy et C3) d’ap-
prenants inscrits, pendant les trains 7 et 8, respectivement dans les matieres des mathématiques et de
I’histoire-géographie.

Train 7 | Train 8
Nombre d’apprenants total | 679 719
Nombre d’apprenants de C; | 530 587
Nombre d’apprenants de Cs | 99 94
Nombre d’apprenants de C5 | 50 38

TABLE 3.3 — Nombre d’apprenants total et par étiquette de classe inscrits dans la matiére des Mathéma-
tiques

Train 7 | Train 8
Nombre d’apprenants total | 684 729
Nombre d’apprenants de C7 | 551 615
Nombre d’apprenants de Cy | 117 99
Nombre d’apprenants de C5 | 16 15

TABLE 3.4 — Nombre d’apprenants total et par étiquette de classe inscrits dans la matiere Histoire-
Géographie-

3.5.1 1% matiere : les mathématiques

En utilisant les traces numériques effectuées sur les mathématiques et les caractéristiques sélection-
nées par le test ANOVA, nous présentons 1’évolution de I’exactitude des prédictions des algorithmes RF,
DT et SVM.

En suivant le protocole expérimental expliqué dans la Section[3.4.1] les Figures [3.13]et [3.14] présentent
I’évolution de I’exactitude de trois modeles ML selon respectivement les 1¢ et 2¢me étapes de ce proto-
cole.

Analyse des courbes de la Figure : la Figure présente les résultats d’exactitude de la 1%
phase du protocole expérimental suivi. Nous remarquons que les courbes d’exactitude de RF, DT et SVM
gardent les mémes allures ainsi que la méme évolutivité que celles de la Figure A partir de la semaine
3, SVM est le modele avec les valeurs d’exactitude les plus élevées. Tandis que, DT est le modele avec
les plus faibles valeurs d’exactitude aux premieres dates de prédiction. RF est le modele avec des valeurs
d’exactitude assez élevées et qui arrivent au milieu de celles retournées par DT et SVM.

Les courbes de la Figure [3.13|conservent les mémes caractéristiques que celles de la Figure [3.2]

Analyse des courbes de la Figure : la Figure présente les résultats de la 2¢me étape du
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FIGURE 3.13 — L’évolution de I’exactitude en utilisant les traces numériques des mathématiques - 1%
étape du protocole expérimental
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FIGURE 3.14 — L’évolution de I’exactitude en utilisant les traces numériques des mathématiques - 2°me
étape du protocole expérimental

protocole expérimental. Nous avons entrainé les modeles RE, DT et SVM avec les données d’appren-
tissage des mathématiques des apprenants inscrits pendant le train 7 et les avons testés avec celles des
apprenants inscrits dans le train 8. Les courbes de cette figure conservent les mémes allures que celles
de la Figure [3.3]et gardent I’aspect évolutif des valeurs d’exactitude des prédictions retournées. Comme
pour le cas des Figures [3.2]et[3.3] les modeles montrent des prédictions plus précises, traduites par des
valeurs d’exactitude plus élevées, des les premieres semaines lorsqu’ils sont entrainés avec les vecteurs
des traces numériques de toute une population du train 7. Entralner les modeles avec une plus grande
quantité de données permet d’obtenir des prédictions plus exactes et précises. Pendant les premicres
dates de prédiction, le modele SVM est celui avec les valeurs d’exactitude les plus élevées et DT est le
modele avec les valeurs d’exactitude les plus faibles.
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Analyse des courbes de la Figure[3.15|: 1a Figure [3.15| montre ’évolution des valeurs de la métrique
de FPR retournées par les modeles RF, DT et SVM respectivement. Nous constatons que les courbes de
cette Figure conservent des allures décroissantes comme celles données par la Figure Nous rappe-
lons que plus la valeur de FPR est faible, plus le modele se caractérise par une meilleure capacité a bien
prédire les classes du risque.

Pendant les premicres semaines, SVM possede les valeurs de FPR les plus élevées et DT montre des
valeurs de FPR les plus faibles. Ces résultats confirment qu’avec les traces numériques des mathéma-
tiques, DT est le modele qui prédit le mieux les apprenants a risque. SVM est celui qui prédit le moins
précisément les apprenants a risque. RF retourne des valeurs de FPR entre celles de DT et SVM.

Ces résultats sont valables jusqu’a la 10°me semaine de prédiction. A partir de cette date, les performances
des modeles se croisent et montrent des oscillations. DT atteint la valeur minimale de FPR 0% en premier
lieu. SVM n’atteint jamais une valeur de FPR égale a 0%.

Apres avoir vérifié la validité de la méthodologie suivie, les indicateurs d’apprentissage identifiés

ainsi que les caractéristiques d’apprentissage sélectionnées, nous passons a la validation de I’impact de
I'intégration d’une caractéristique temporelle dans le vecteur d’activité en ligne d’un apprenant sur les
performances des modeles de ML.
Comme expliqué dans la Section [3.2.4] a chaque semaine de prédiction ¢;, I’apprenant est désormais
représenté par, en plus de ses caractéristiques d’apprentissage, la classe résultat de la prédiction a la
semaine t;_1. Pour les raisons citées au niveau de la Section [3.4.5] nous entrainons le modele RF et
testons ses performances.
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FIGURE 3.15 — L’évolution de FPR en utilisant les traces numériques des mathématiques

Analyse des résultats de la Figure :la Figure montre I’évolution de deux métriques exac-
titude et FPR pour évaluer les performances de RF suite a 1’ajout de la caractéristique temporelle dans les
vecteurs de la population d’apprenants. En comparant les deux courbes de cette Figure avec les courbes
correspondantes a I’évolution de I’exactitude et le FPR du modele RF respectivement des Figures [3.13|
et nous constatons que la performance de ce modele s’améliore plus rapidement dans le temps.
Plus explicitement, RF retourne des valeurs d’exactitude maximales et de FPR minimales plus t6t. La
Figure |3.13| montre que RF arrive a atteindre une exactitude égale a 100% vers la fin de la prédiction.
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De plus, I’ajout de la caractéristique temporelle montre son impact dans la précision de prédiction des
classes des apprenants a risque a travers des valeurs de FPR plus faibles et plus rapide a obtenir.
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FIGURE 3.16 — L’évolution de I’exactitude et FPR avec 1’ajout de la classe prédite au temps ¢;_; au
vecteur d’activité de I’apprenant- Les mathématiques-

Synthese : la méthodologie suivie regroupant la sélection des modeles, 1’identification et la définition
des indicateurs d’apprentissage, la sélection des caractéristiques d’apprentissage et finalement I’intégra-
tion d’une caractéristique temporelle prouvent leur validité avec I’utilisation des traces numériques d’une
autre matiere : les mathématiques. Toutes les courbes présentées dans cette section gardent les mémes
allures que celles de leurs correspondantes dans les sections précédentes. Ces résultats montrent encore
une fois que la nature des caractéristiques extraites pour définir les indicateurs d’apprentissage de la
performance, I’engagement, la régularité et la réactivité sont pertinentes et représentatives de I’activité
académique de I’apprenant. De plus, DT, malgré son architecture simple, est le plus performant quand
il s’agit de la précision de la prédiction des apprenants a risque. Nous concluons sur la pertinence de
I’intégration de la caractéristique temporelle et son impact pour obtenir des prédictions plus précises et
plus t6t dans la période d’apprentissage.

Dans Ia section suivante, nous appliquons la méme démarche sur les traces numériques d’un autre type
de matiere qui est celle de I’histoire-géographie.

3.5.2 2%me matiere : Histoire-géographie

En utilisant les traces numériques de la matiere Histoire-Géographie et les caractéristiques sélection-
nées par le test ANOVA, nous présentons, dans cette partie, les résultats de toute la démarche d’évaluation
des prédictions des modeles RF, DT et SVM.

Les Figures et[3.18|présentent les courbes résultantes des étapes du protocole expérimental introduit
dans la Section[3.4.1

Analyse des courbes de la Figure 3.17]: la Figure présente les courbes d’évolution des va-
leurs d’exactitude des modeles RF, DT et SVM suite a I’application de la 1¢ étape du protocole. Nous
constatons que ces courbes gardent les mémes allures que celles de la Figure [3.2]; elles sont évolutives et
croissantes dans le temps. Similairement aux résultats précédents, DT est le modele qui montre les plus
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faibles valeurs d’exactitude aux premieres semaines de prédiction. SVM est le modele qui commence
avec I’exactitude la plus élevée et qui reste inchangée jusqu’a la 19 date de prédiction. Pour le cas
de cette expérimentation, RF montre une évolution trés rapide des valeurs d’exactitude. A partir de la
semaine 20, les performances des trois modeles convergent vers quasiment les mémes valeurs.
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FIGURE 3.17 — L’évolution de I’exactitude en utilisant les traces numériques effectuées sur la matiere
histoire-géographie - 1¥* étape du protocole expérimental

Analyse des courbes de la Figure : la Figure présente les résultats des prédictions des
trois modeles en suivant la 28me étape du protocole expérimental. Comme ils sont entrainés avec une
plus grande quantité de données, les modeles RF, DT et SVM montrent des valeurs d’exactitude encore
plus élevées des la premiere semaine de prédiction. En considérant les courbes de cette Figure, SVM
est le modele le plus performant aux premiéres dates de prédiction avec une valeur d’exactitudex 85%
et qui reste inchangée jusqu’a la 20°m¢ semaine de prédiction. A partir de cette date, SVM montre des
valeurs d’exactitude décroissantes qui s’améliorent vers la fin de la période d’apprentissage. DT est tou-
jours le modele avec les valeurs d’exactitude les moins élevées aux premieres dates de prédiction. Sa
courbe montre une évolution continue de 1’exactitude de ses résultats de prédiction. RF est le modele
avec des valeurs d’exactitude élevées et qui arrivent entre celles de SVM et DT particulierement aux
premiéres dates de prédiction. A partir de la 15me semaine de prédiction, les performances de RF et de
DT convergent et se croisent au niveau d’un certain nombre de temps de prédiction, comme a la semaine
22 et a la semaine 25.

Pour valider les performances des modeles a bien prédire les classes d’apprenants a risque, nous
passons au suivi de I’évolution des valeurs de la métrique de FPR retournées par RF, DT et SVM.

Analyse des courbes de la Figure [3.19]: la Figure [3.19| montrent les courbes de FPR de RF, DT et
SVM. Ces courbes montrent des allures décroissantes au long de toutes les dates de prédiction. SVM est
le modele avec les valeurs de FPR les plus élevées pendant toutes les premieres dates de prédiction. De la
1¢r date jusqu’a la 16°me date de prédiction, SVM montre une valeur de FPR égale a 100% : a ces dates,
ce modele ne détecte aucun apprenant a risque et ses valeurs élevées d’exactitude revient au fait qu’il
prédit treés bien les apprenants qui réussissent. Dés la 1¢ semaine et jusqu’a la fin de 1’apprentissage,
DT retourne des valeurs de FPR les plus faibles : ce modele montre la meilleure capacité a détecter les
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FIGURE 3.18 — L’évolution de I’exactitude en utilisant les traces numériques effectuées sur la matiere
histoire-géographie - 2°me étape du protocole expérimental

apprenants a risque. Les performances de RF a identifier les classes d’apprenants a risque, traduites par
des valeurs de FPR descendantes, s’approchent de celles de DT. Les taux de FPR de ces deux derniers
modeles convergent au niveau de certains points de prédiction.

Les caractéristiques sélectionnées par le test ANOVA pour définir les indicateurs d’apprentissage de la

performance, I’engagement, la régularité et la réactivité ainsi que les modeles RF, DT et SVM confirment
les résultats de I’application de la méthodologie suivie sur les traces numériques de la mati¢re Histoire-
géographie.
Nous analysons les résultats de I’intégration de la caractéristique temporelle de la classe prédite au temps
de prédiction ¢;_; dans le vecteur d’activité de 1’apprenant de la matiere Histoire-Géographie. Les résul-
tats des prédictions retournées par le modele RF sont évalués a 1’aide des métriques de 1’exactitude et le
FPR et données par les courbes de la Figure [3.20]

Analyse des courbes de la Figure [3.20]: les deux courbes de la Figure [3.20 montrent que RF prédit
les classes des apprenants avec une exactitude trés élevée et qui s’améliore tres rapidement dans le temps.
La courbe d’exactitude garde une allure croissante tout au long des dates de prédiction et atteint vite des
valeurs supérieures 2 90%. Les taux de FPR commencent par une valeur ~ 100% mais ils diminuent
trés rapidement et atteignent des valeurs minimales qui s’approchent de 0%. En plus d’améliorer les
performances du modele, I’intégration de la caractéristique temporelle accélere 1’obtention des valeurs
maximales de performance.

Synthése : a travers les résultats des expérimentations effectuées dans ces deux Sections[3.5.1et[3.5.2]
nous vérifions la validité de la méthodologie proposée en utilisant des traces numériques d’autres ma-
tieres. Les différentes courbes et figures obtenues confirment :

— la pertinence de la nature des caractéristiques d’apprentissage sélectionnées par le test ANOVA
Ces caractéristiques décrivent la démographie des apprenants et définissent leur performance,
engagement, régularité et réactivité.

— la pertinence des modeles de ML sélectionnés et leur capacité a prédire les classes d’apprenants,
particulierement la classe d’apprenants a risque (avec le modele DT et RF).
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FIGURE 3.20 — L’évolution de I’exactitude et FPR avec 1’ajout de la classe prédite au temps ¢;_; au
vecteur d’activité de I’apprenant-Histoire géographie-

— l’importance de la profondeur de 1’évaluation pour identifier le modele qui prédit et détecte le
mieux les apprenants a risque. Toutes les expérimentations du suivi de la métrique de FPR
montrent que DT est le modele qui a la meilleure capacité a prédire les apprenants a risque

moyen et élevé.

— la pertinence de I’intégration de la caractéristique temporelle dans le vecteur d’activité des appre-
nants pour améliorer ainsi qu’accélérer les performances du modele de ML. Ces expérimentations
confirment I’importance des données temporelles.
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3.6 Conclusion

La prédiction précoce des apprenants a risque inscrits dans des établissements en ligne est un sujet
populaire dans la littérature. Cependant, cette problématique est moins discutée lorsqu’il s’agit des col-
légiens en totale autonomie. Le CNED ne fait pas ’exception et enregistre chaque année un taux élevé
d’échec parmi ses apprenants. Ainsi, a travers ce travail, nous visons a fournir aux enseignants du CNED
un systeme capable d’identifier au plus tot at avec précision les apprenants a risque. Ce systeme de LA se
base sur une méthodologie profonde qui s’intéresse aux données employées, la pertinence des modeles
de ML utilisés et leur capacité a bien identifier les apprenants a risque. Dans ce chapitre, nous propo-
sons une méthodologie qui se base sur les étapes classiques de ML. L’ objectif de cette méthodologie est
I’évaluation de la pertinence des indicateurs et caractéristiques d’apprentissage sélectionnées ainsi que
des modeles ML employés.

Au long de cette méthodologie, en croisant les définitions issues des sciences de 1’éducation, les résultats
de I’état de I’art et les traces numériques disponibles, nous avons commencé par identifier les indicateurs
d’apprentissage définissant 1’activité de tout apprenant en ligne : la performance, 1I’engagement, la ré-
gularité et la réactivité. L’identification de ces indicateurs est pertinente pour plusieurs objectifs comme
la description de I’activité de 1’apprenant et le diagnostic de sa situation d’apprentissage. ... Ensuite, a
partir des définitions données a chacun de ces indicateurs, nous sommes passés a 1’extraction des carac-
téristiques a partir des données brutes disponibles. Chaque indicateur est représenté par un ensemble de
caractéristiques extraites. Avant de passer a la modélisation et afin d’avoir un suivi régulier et détaillé
des apprenants, nous avons proposé une approche de prédiction hebdomadaire et formalisé le probleme
en un probléeme de classification a 3 classes selon le niveau du risque. Les premiers résultats de 1’évalua-
tion montrent que RF, DT et SVM sont les modeles avec les valeurs d’exactitude les plus élevées. Dans
I’étape suivante, il s’agit de la sélection des caractéristiques les plus corrélées avec le résultat final de
I’apprenant. Le passage par ce processus permet d’améliorer les résultats de prédiction et surtout éliminer
toutes les données bruitées qui pourraient dégrader la prédiction. L’ application de plusieurs techniques
de sélection de caractéristiques montrent la pertinence des caractéristiques définissant la performance,
I’engagement, la régularité dans sa nouvelle définition ainsi que la réactivité.

En plus de I’identification des caractéristiques pertinentes, la phase de I’évaluation permet aussi 1’identi-
fication du modele avec la meilleure capacité a détecter les apprenants a risque moyen et élevé. Le suivi
de la métrique de FPR a permis de conclure que le modele DT identifie le mieux les apprenants a risque.
Une derniere contribution de ce chapitre est la mise en valeur de 1’ajout d’une caractéristique tempo-
relle dans le vecteur d’activité d’un apprenant. En effet, les résultats des mesures d’exactitude et de FPR
montrent que 1’intégration de la caractéristique temporelle améliore la qualité de prédiction et surtout
accélere I’obtention des pics de performance.

Tous ces résultats ont été validés par I’application de la méme démarche en utilisant les traces numé-
riques d’autres matieres : mathématiques et histoire-géographie.

Les résultats trouvés dans ce chapitre ouvrent les perspectives sur d’autres questions. D un c6té, les
résultats de la phase d’évaluation montrent I’importance du choix de la métrique a suivre. De I’autre coté,
le suivi des métriques au cours du temps et leurs oscillations ainsi que 1’intégration de la caractéristique
temporelle sont pertinents dans la performance des modeles. Par conséquent, une évaluation basée sur des
métriques temporelles serait intéressante pour que le systeme proposé fournisse les meilleurs résultats
de prédiction et pour pouvoir prédire au plus tot et avec une grande précision les apprenants a risque. De
plus, I’ objectif de ce systeme est toujours I’intervention aupres des apprenants avec des difficultés et donc
commencer par générer des alertes bien précises. C’est I’évaluation basée sur des métriques temporelles
qui permettrait cette fonctionnalité dans le systeme final & proposer. Tout cela sera 1’objet du chapitre
suivant.



Chapitre 4

Evaluation temporelle des systémes
prédictifs

Synthese
Ce présent chapitre interprete les résultats du chapitre précédent et conclut sur I’importance de I’éva-
luation temporelle dans un contexte d’un processus continu dans le temps.
En nous basant sur les techniques d’extraction d’erreur (error miningEl) et de suivi régulier des résul-
tats de prédiction, nous proposons des métriques d’évaluation temporelles qui permettent de quantifier
et qualifier la précocité et la stabilité des systemes prédictifs. De plus, étant donné l'importance des
métriques de précision habituelles utilisées dans ’état de I’art, nous étudions les différents compromis
qui existent entre ces derniéres et les métriques temporelles.
Ces différentes métriques sont ensuite utilisées dans les chapitres suivants pour évaluer les profils types
d’apprenants et proposer un algorithme d’alerte précoce.

4.1 Introduction

L apprentissage rencontre plusieurs défis et problemes, dont le plus répandu est les taux élevés
d’échec parmi les apprenants. Afin de répondre a cette problématique, les systemes d’alerte précoce
(Early Warning Systems (EWS)) basés sur les modeles de ML ont été proposés. L’ objectif des EWS est
la prédiction précise et au plus tot des apprenants a risque d’échec pour alerter les enseignants des cas de
ces derniers. Ces systemes sont basés a la fois sur des flux de données d’apprentissage en temps réel et
sur des modeles de ML.

Les données générées par les plateformes d’apprentissage en ligne sont disponibles progressivement
dans le temps, car elles dépendent fortement du moment auquel les apprenants interagissent avec le
contenu éducatif. Ainsi, ces données sont appelées séries chronologiques, car elles consistent en un
ensemble de séquences d’événements qui se produisent au fil du temps. La référence temporelle peut
étre un horodatage (timestamp) ou tout autre intervalle du temps & grain fini (par exemple, une semaine).
Ces données alimentent les EWSs et contribuent & leur performance.

Afin d’évaluer I’efficacité des prédictions fournies par les EWS, certains types de métriques sont
communément utilisés. D une part, des mesures de performance sont utilisées pour évaluer la complexité
temporelle et spatiale des systémes par rapport aux données utilisées. D’autre part, les mesures de ML

11. Lextraction d’erreurs est une technique entierement indépendante du systeme et de la langue. Cette technique pourrait
&tre appliqué sans aucun changement sur les résultats d’analyse produits par n’importe quel systéme travaillant sur n’importe
quelle langue. La seule information nécessaire est une valeur booléenne pour chaque phrase qui indique si elle a été analysée
avec succes ou non [130].
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telles que la précision, le rappel, la sensibilité. ..sont utilisées pour qualifier la capacité du systeme a
prédire correctement les résultats finaux des apprenants du contexte étudié. Malgré la diversité de mé-
triques d’évaluation existantes, aucune d’entre elles n’est dédiée a évaluer la précocité, la continuité et
I’évolution des prédictions dans le temps. Cependant, le temps est une dimension importante qui doit étre
prise en compte lors de 1’évaluation d’un EWS a mesure que 1’apprentissage et la prédiction sont deux
processus évolutifs dans le temps. De plus, comme leur nom I’indique, les EWS se caractérisent a la fois
par la précision ainsi que la précocité de leurs prédictions.

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur la question de recherche suivante : comment évaluer

Uévolution temporelle des systemes de prédiction ?
Afin de répondre a cette question, nous proposons des nouvelles métriques dépendantes du temps, dites
métriques temporelles, et qui sont utilisées pour évaluer ces systémes au fil de temps et mettre en valeur
I’importance de la dimension temporelle et son impact sur les prédictions. Ces métriques temporelles
sont la précocité et la stabilité.

Dans un premier temps, la précocité a été définie comme la premicre date de prédiction a laquelle
le systeme prédit correctement la classe réelle de 1’apprenant. L’application de cette définition sur un
contexte réel donne des résultats promoteurs. Mais, a des temps de prédiction proches, le modele pourrait
étre inexact et le premier temps de prédiction correct illustre peu la performance du systeme. C’est pour
cette raison que nous avons, dans un second temps, adapté et reformulé la définition de la précocité
pour que son algorithme retourne une liste de valeurs de temps qui correspondent toutes a de bonnes
prédictions.

La stabilité des prédictions a été définie comme la capacité d’'un EWS a fournir les plus longues
séquences de prédictions successives correctes sur les temps de prédiction.

Un EWS est dit efficace lorsqu’il fournit des prédictions précises et au plus tot dans I’année scolaire.

En effet, il ne suffit pas d’avoir une prédiction précoce sans pouvoir assurer I’exactitude du systeme
prédictif. A cette fin, nous proposons la mesure de Précocité-Exactitude (Earliness-exactitude Score
(EAS)) pour étudier le compromis entre les métriques de précision de ML (notamment I’exactitude) et
celle de précocité puisqu’elles sont proportionnellement inversées.
De plus, nous proposons d’utiliser une mesure de précocité-stabilité (Earliness-Stability Score (ESS))
pour étudier la relation entre la précocité d’un classifieur et sa stabilité. La mesure ESS est utilisée pour
examiner le compromis entre les métriques dépendantes du temps. L’ objectif est de comparer I’utilisation
de la mesure ESS a celle de la mesure EAS.

Dans la partie expérimentale, nous validons I’'importance et la pertinence des métriques temporelles
proposées et I’intérét des études de compromis entre les différents types de métriques (temporelle et de
précision). Pour ce faire, nous appliquons les algorithmes de précocité, la fonction du calcul de la stabilité
ainsi que les formules de EAS et de ESS pour évaluer la performance de quatre EWS réels [9] [131] ayant
comme objectif la prédiction des apprenants a risque d’échec. Ces systemes utilisent les données réelles
des collégiens inscrits au module de physique-chimie en ligne au sein du CNED.

4.2 Description du probleme

Dans cette section, nous commengons par une présentation formelle du probléme de la classification
des séries chronologiques. Nous introduisons par la suite la technique du suivi régulier que nous avons
adoptée pour proposer les métriques d’évaluation temporelle dans les prochaines sections.
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4.2.1 Formalisation du probléme

Supposons que Y = {C1,Cy, ..,Cy,} est 'ensemble de classes prédéfinies et qui est déterminé a
I’aide de données d’apprentissage existantes.

Soit S = (51,52, ..., S) 'ensemble d’apprenants dans I’ensemble de données de test Dyes et T =
{t1,t2, .., t.} I'ensemble des temps de prédiction.

Chaque apprenant S, € S, a un temps de prédiction ¢; € T, est présenté par un vecteur X;, =<
f1, f25 .oy fn, Cj > ou chaque f, € R présente la kieme caractéristique extraite des données brutes, et
C; € Y estI'étiquette de la j“™¢ classe.

Un EWS efficace a la capacité de déterminer a chaque temps de prédiction ¢; la bonne classe pour
chaque apprenant de S. Cette prédiction doit étre a la fois précoce et précise et garantir la stabilité de
tout le systeme. L’objectif de ce travail sur 1’évaluation des systemes prédictifs a 1’aide des métriques
temporelles est d’identifier le premier point dans le temps ou 1’étiquette de la classe est correctement
prédite et le classificateur maintient une prédiction stable et précise dans le temps.

Comme le montre la Figure a chaque temps de prédiction t; € 7T', chaque apprenant S, € S est
prédit appartenir a une classe C; € Y. La Figure[4.T|présente un exemple de suivi régulier de prédiction\s
d’un ensemble d’apprenants S = (51, S2,S3) sur un intervalle de temps T° = {t1,t2,t3,t4,t5}. A
chacune des date de prédiction de 7', une seule étiquette parmi Y = {C, C, C3} est attribuée a chaque
apprenant.

4.2.2 Suivi régulier des prédictions

La qualité des prédictions des EWS basés sur des classifieurs est évaluée en s’appuyant sur diverses

métriques et mesures de performance algorithmique [112] [113[] [114]. Mais aucune d’entre elles ne
considere la dimension temporelle pour déterminer I’efficacité de ces systemes. En effet, le suivi régulier
des résultats de prédiction est a I’origine de I’identification de nouvelles métriques temporelles comme
la précocité et la stabilité.
Le principe du suivi régulier consiste a sauvegarder a chaque temps de prédiction les classifications
obtenues. Ce travail sert a comparer les prédictions du temps ¢; par rapport a celles du temps ¢;_ ainsi
que par rapport a I’étiquette réelle. Ceci permet d’avoir un apergu sur 1’exactitude de la prédiction de
chaque étiquette de classe et de découvrir de preés les fluctuations et les variations possibles dans la
performance de tout le systeéme prédictif. La Figure illustre bien un exemple d’application de ce
principe et montre les variations dans les résultats du modele.

De plus, en appliquant ce principe sur les résultats d’un contexte réel (celui des résultats des prédic-
tions du chapitre précédent), nous nous rendons compte que I’évaluation de la performance d’un EWS
a ’aide d’une métrique de précision non évolutive dans le temps (telle que I’exactitude) est insuffisante
pour détecter les défaillances de stabilité du systeme et de juger sur sa capacité a fournir des prédictions
précoces et précises.

4.3 1% métrique temporelle : La précocité

L’ objectif d’'un EWS est la prédiction précoce des apprenants les moins performants afin que les
tuteurs puissent intervenir efficacement aupres d’eux. La prédiction précoce est communément définie
comme le temps adéquat et pertinent permettant a la fois une prédiction précise des performances des
apprenants et des interventions efficaces du tuteur aupres des apprenants a risque [[132]. Une intervention
pédagogique a un impact positif sur le parcours académique d’un apprenant lorsqu’elle est dispensée au
bon moment.
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FIGURE 4.1 — Un exemple de suivi régulier des prédictions pendant un intervalle de temps T’

Dans cette section, nous présentons les définitions proposées pour cette nouvelle métrique temporelle
et les mises a jour qui y sont faites pour qu’elle soit appliquée aux cas les plus généraux. Nous décrivons
aussi les algorithmes qui permettent le calcul de cette métrique temporelle.

4.3.1 La précocité : premiere date d’une bonne prédiction

La précocité est une métrique temporelle que nous proposons pour évaluer la performance des al-
gorithmes de classification de ML lorsque la prédiction est un processus évolutif dans le temps; un
processus qui se fait a plusieurs points de temps d’un intervalle fixé.

Nous définissons la précocité comme la premiere date a laquelle la prédiction est correcte. L’ Algo-
rithme [I] présente la suite des instructions que nous proposons pour retourner ce premier point du temps
de la bonne prédiction pour chacune des étiquettes des classes de I’ensemble Y.

4.3.1.1 Description de I’algorithme

L’ Algorithme [1| prend comme paramétres d’entrée : 1a liste d’éleves (.5), ’ensemble d’étiquettes de

classes (Y) et les données de la base de test (Dyes:). Cet algorithme retourne en sortie les valeurs de la
métrique de précocité pour chacune des étiquettes de classes (Fy).
L’algorithme commence par itérer sur I’étiquette de la classe (Cj € Y) (Ligne 1). Pour chaque classe
C}, I’ Algorithme initialise deux variables (Precoce;o; et compteg), qui contiendront respectivement la
somme de dates des premieres prédictions correctes et le nombre d’éleves qui ont été affectés au moins
une fois a la classe Cj en question (Lignes 2-3). Ensuite, I’ Algorithme itére sur I’ensemble d’éleves
(Sr € 5) (Ligne 4). 11 vérifie d’abord si Sy, a été affecté au moins une fois a la classe C; (ligne 5). Si
c’est le cas, I’algorithme cherche la premiere fois que Sy, a été dans C; (Ligne 6) ainsi que la premiére fois
que S}, est prédit correctement dans C; (Ligne 7). Le premier temps de prédiction correcte est ensuite
calculé (Ligne 8) et les deux variables (Precocey, et compteg) sont mises a jour (Lignes 9-10). La
précocité (donnée par la variable Farlyc;) qui correspond a I’étiquette de classe C; est déterminée a la
Ligne 13. Puis avant d’itérer sur I’étiquette de classe suivante, la précocité mesurée pour la classe C; en
question est sauvegardée dans £, (Ligne 14).

En bref, cet Algorithme retourne le temps de la premiere prédiction correcte pour chacune des éti-
quettes des classes de I’ensemble Y. Pour chacune des étiquettes C';, ce temps est calculé comme la
moyenne de la somme de tous les premiers temps de prédictions correctes des apprenants ayant déja été
étiquetés comme appartenant a C;.
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4.3.1.2 Exemple de calcul de la précocité

Pour I’exemple du calcul de la précocité, nous prenons les résultats des prédictions du systéme illustré
par la Figure 4.1]
L’ensemble S est composé de trois éléves {S1, S2, S3}. A chaque t;, un apprenant appartient 2 une
étiquette de classe (I;) et a une classe prédite (p;). Supposons que t; représente une semaine et que nous
devons calculer la précocité par rapport a la classe C;. La premi¢re bonne prédiction pour chacun des
trois apprenants est représentée par la case verte. L’apprenant S35 n’est pas pris en compte car il n’a
jamais été étiqueté comme appartenant a Cy. En appliquant 1’ Algorithme [I] les valeurs de la mesure
de précocité pour S et So sont égales respectivement a 2 et 1. Ainsi, la précocité pour 1’étiquette de
classe C1 = 1,5(3/2). En d’autres termes, Cy est correctement prédite a partir de (1.5) semaine de
I’apprentissage.

Algorithm 1 Algorithme de précocité
Entrée: S,Y, Dics
Sortie: Ey

1: pour chaque C; dans Y faire

2:  Precoceior < 0

3:  compteg <0

4. pour chaque Sy, dans S faire

5: si (attribué(Sy,, C;) ==Vrai) alors

6: to < premiére_Etiquette(Sy,, C;)

7: t1 < premiere_Prediction(Sy, C;)

8: Precoceskcj —t1—tg+1

9: Precoceior < Prcocegor + P’I"GCOcegij
10: compteg <— compteg + 1

11: fin si

12:  fin pour

13: Precocecj < Prcoceor/compteg
14: By < mettre(Cj, Precocec;)

15: fin pour

4.3.2 La précocité : un ensemble de dates de bonnes prédictions

Dans la section4.3.1] la précocité est définie comme le premier point dans le temps auquel le modele
de classification prédit correctement 1’étiquette de classe. Il s’agit, en effet, d’une forte hypothese, car le
modele pourrait étre imprécis aux prochains points de prédiction.

Comme nous le savons, le comportement d’apprentissage des apprenants est dynamique dans le temps,
et aussi le sont les prédictions. Compte tenu de 1’oscillation qui peut caractériser les prédictions, il est
important d’étudier plusieurs points de précocité dans le temps afin d’identifier avec précision la bonne
valeur de précocité.

Dans la suite de cette section, nous introduisons un algorithme qui extrait tous les points temporels de
précocité des bonnes prédictions pour chacune des étiquettes des classes de Y.

Pour des raisons de compréhension et de facilité d’interprétation et de calcul, nous divisons 1’algorithme
en deux sous-algorithmes présentés et décrits dans les sous-sections suivantes.
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4.3.2.1 Description du 1¢* sous-algorithme

Le premier sous-Algorithme @, appelé Précocité par apprenant, retourne pour un apprenant S, une
liste Ec de x valeurs de temps, qui correspondent aux premieres prédictions correctes successives pour
une classe C' donnée. Cet Algorithme prend en entrée I’apprenant S, I’étiquette de classe C, x qui
est le nombre de points de précocité a retourner et le jeu de données de test Dy.q;. L' Algorithme
commence par affecter ’ensemble vide a la variable F (Ligne 1), qui est la séquence de x premiers
points temporels de bonne prédiction. Au niveau de la Ligne 2, I’ Algorithme initialise la variable 7, qui
est un compteur d’itérations. Si I’apprenant S}, a été affecté au moins une fois a 1’étiquette de classe C'
(Ligne 3), I’algorithme détermine le temps to qui correspond a la premiére date a laquelle S}, a été étiqueté
C (Ligne 4). Sinon, I’algorithme retourne une liste vide (Ligne 14 - Ligne 15). L’algorithme utilise une
variable ¢4 pour désigner le point de départ dans le temps pour rechercher la 7¢*¢ date d’une prédiction
correcte. ts est initialisée a £y (Ligne 5). Tant que le nombre calculé de points de précocité est différent
de x (Ligne 6), I’algorithme continue sa recherche. Il détermine le temps ¢; ol S), est correctement prédit
dans C, a partir de ¢, (Ligne 7). Ensuite, le temps de prédiction correcte donné par e; est calculé (Ligne
8). L’algorithme met a jour la liste & qui contient les premieres dates de prédictions correctes (Ligne 9).
Les variables j et 5 sont mises a jour respectivement au niveau des (Ligne 10) et (Ligne 11). En fait, la
recherche suivante commence avec le point temporel de prédiction actuellement trouvé (¢;). Lorsque la
recherche est terminée, la liste de = points temporels de prédiction les plus tot est sauvegardée dans E¢
(Ligne 13).

En bref, cet Algorithme retourne, pour un apprenant .S, et une étiquette de classe C' donnés et passés
en parametre d’entrée, une liste de mesures de points de temps précoces et successifs de bonne prédiction.
Cette liste est de taille z & définir selon le contexte et les besoins.

Algorithm 2 Précocité par apprenant - Précocité(S,, C, =, Diest)
Entrée: S,, C, z, Dicst
Sortie: EFo

1: B«

2: 70

3: si (attribue(S,, C') ==Vrai) alors

4:  to < premiere_Etiquette(S,, C)

50 tg <ty

6: tant que j < x faire

7: tj < premiere_Prediction(.Sy, C, t,)
8: ejt;—to+1

9: E < mettre_a_jour(E, ej)
10: j<Jj+1
11: ts < t;+1
12:  fin tant que
13:  E¢ < mettre(C, E)
14: sinon
15:  apprenant n’a jamais été dans la classe C'
16: fin si

4.3.2.2 Description du 2™ sous-algorithme

Le second sous—AlgorithmeE], nommé Précocité Totale(S, Y , x, Dyest) retourne une liste de x pre-
micres dates de prédictions correctes, pour I’ensemble S et pour chacune des étiquettes de classe C'; dans
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Y. Chaque valeur du temps ¢ de cette liste est la moyenne de toutes les ¢ valeurs du temps retournées par
chaque éleve dans S.

L’ Algorithme [3] prend en entrée la liste d’éleves (S), I’ensemble d’étiquettes de classe (Y'), le nombre
de points de précocité a mesurer (x) et ’ensemble de données de test (Dy.st). Cet algorithme commence
par itérer sur les étiquettes de classe (C; dans Y') (Ligne 1). A Vintérieur de cette boucle itérative, I’al-
gorithme affecte 1’ensemble vide a la variable L (Ligne 2). Cette variable contient toutes les listes de
x premieres prédictions correctes de tous les apprenants de .S. Au niveau de la (Ligne 3), I’ Algorithme
initialise la variable comptey, qui fait référence a la taille de la variable L. Ensuite, 1’ Algorithme itere
sur les apprenants de .S (Ligne 4). Nous appellons I’ Algorithme Précocité(S), C; , z, Dyes) (décrit par
I’ Algorithme [2)) et dont le résultat est affecté a la variable [, (Ligne 5). Ensuite, L est mise a jour (Ligne
6) et comptey, est incrémentée de 1 (Ligne 7). Une fois que L est construite, I’ Algorithme procede a
une itération dont le compteur ¢ est compris entre 1 et = (Ligne 9). L’ Algorithme initialise la variable
precoce;,, qui contient la somme de toutes les valeurs de temps (Ligne 10). Au niveau de la (Ligne
11), I’Algorithme itere sur les listes dans L. Ensuite, la valeur de chaque / dans L d’indice ¢ est ajoutée
a precoceic, (Ligne 12). La valeur du point de précocité numéro ¢ de I’étiquette de classe C'; donnée
par la variable precoce;c;tot est déterminée au niveau de la (Ligne 14). Le résultat de precoce;c;tot est
sauvegardé dans la variable Ey avec I’étiquette de classe C; (Ligne 15).

En bref, cet Algorithme, en s’appuyant sur les résultats de 1’ Algorithme [2] retourne pour chaque
apprenant S, de la base de données de test la liste de mesures de points de temps précoces et successifs
de bonne prédiction pour chacune des étiquettes de classe de I’ensemble Y. Cette liste est de taille = a
déterminer selon les besoins de chaque contexte.

Algorithm 3 Algorithme de précocité - Précocité_Totale(S, Y, x, Diest)
Entrée: S,Y, x, Dyt
Sortie: Ey

1: pour chaque C; in Y faire

22 L« 0

3:  compter, < 0

4:  pour chaque S, dans S faire

5: l, < Precocite(Sy, Cj, x, Diest)
6: L < mettre_a_jour(L,l,)

7: comptey, < comptey, + 1

8:  fin pour

9:  pour (z = 1eti < x) faire

10: precoce;c; < 0

11: pour chaque 1 dans L faire

12: precoce;c; < precoceic; + I[i]
13: fin pour

14: precoceic; ot < precoce;c; /compter,
15: By < mettre(Cj, precoceic;ior)
16:  fin pour

17: fin pour

4.3.2.3 Exemple de calcul de la précocité

Pour I’exemple de calcul de la précocité, nous prenons les résultats du systeéme de la Figure
L’ensemble S est composé de trois apprenants {S;, So, S3}. A chaque ¢;, un apprenant appartient a une
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étiquette de classe (/;) et a une classe prédite (p;). Supposons que ¢; représente une semaine et que nous
devons calculer x = 2 points de précocité par rapport a la classe Co. Les prédictions correctes sont
cadrées en rouge. L’apprenant Ss n’est pas pris en compte car il n’a jamais été affecté a 1’étiquette de
classe Cs.
Application du sous-Algorithme [2|:

— laliste de deux premiers précoces pour 1’apprenant S est : {2, 3}

— laliste de deux premiers précoces pour 1’apprenant Ss est : {3, 4}

Application du sous-Algorithme [3]: Pour la classe C5, les moyennes de deux premiers temps pré-
coces pour une prédiction correcte sont respectivement : (2 + 3)/2 = 2.5, (3 +4)/2 = 3.5.
L’ Algorithme [2]et [3|retournent : (Cy, 2.5, 3.5) ce qui signifie que la classe C est correctement prédite a
partir de la semaine = 2.5. De plus, le 2™ temps précoce pour prédire correctement cette classe Co est
la semaine = 3.5.

4.4 2% métrique temporelle : la stabilité

L’évaluation de la performance des EWS a I’aide des métriques temporelles plutot que se contenter
des métriques de précision de ML est un axe de recherche tres intéressant. En effet, ces mesures tempo-
relles mettent I’accent sur I’évolution et la continuité de deux processus d’apprentissage et de prédiction
dans le temps.

Comme le comportement d’apprentissage et les performances des apprenants ont tendance a changer
au fil du temps, les performances d’un modele de classification suivent ces changements et peuvent
montrer des instabilités et oscillations de prédiction. Pour I’exemple de la Figure les apprenants S}
et Sy ont été affectés a au moins deux différentes étiquettes de classes pendant les 5 temps de prédiction ;
et c’est dii au changement dans les comportements d’apprentissage de ces apprenants.

La stabilité temporelle, notamment dans le domaine de I’éducation, est rarement mentionnée dans I’état
de I’art comme une mesure caractérisant la capacité d’'un EWS a maintenir les mémes bonnes prédictions
pendant un intervalle du temps prédéfini.

Nous définissons la stabilité temporelle comme la moyenne des plus longues séquences de prédictions
successives correctes sur un intervalle du temps [t1, t2] ol t; < t2. La stabilité est donc calculée a ’aide
de I’équation suivante :

2 p=1 [P (sp)
DI

ou h : § — T™ est une fonction qui associe a chaque apprenant de D C Dy.s la plus longue
séquence de prédictions correctes successives a partir de £; jusqu’a un temps 2. Cette équation permet
de calculer la stabilité sur chaque étiquette de classe parmi Y ou sur ’ensemble du jeu de données
D C D;.st. Cependant, nous pensons que la stabilité est plus pertinente et interprétable lorsqu’elle est
calculée sur le jeu de test (D = Dyegy).

Stabilite = “4.1)

4.5 Etude des compromis

Dans cette partie, nous présentons une étude théorique des différents compromis qui existent entre
les métriques de précision de ML, particulierement I’exactitude, et les métriques temporelles que nous
proposons.

Dans un premier temps, nous étudions le compromis entre 1’exactitude et la précocité en utilisant la
mesure Précocité-Exactitude (Earliness-Accuracy Score (EAS)). Ensuite, nous proposons une mesure
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qui permet d’étudier le compromis entre la précocité et la stabilité temporelle : c’est la Précocité-Stabilité
(Earliness-Stability Score (ESS)).

4.5.1 Le compromis Précocité-Exactitude : EAS

Pour un EWS, plus t6t les prédictions sont correctes, meilleur est le systeme. Cependant en amélio-

rant les résultats de la précocité, les résultats des métriques de précision de ML, y compris 1’exactitude,
doivent rester suffisamment élevés pour fournir aux utilisateurs de ces systemes des prédictions aussi
exactes et précises que possible. Pour cette raison, nous proposons d’étudier le compromis entre la pré-
cocité et I’exactitude des prédictions fournies par un EWS. Afin d’atteindre cet objectif, nous nous basons
sur le calcul de la moyenne harmonique entre ces deux métriques. La moyenne harmonique permet de
mesurer la tendance centrale et elle est utilisée lorsqu’un rapport moyen est demandé. C’est un moyen
pour mettre en évidence la proportionnalité inverse entre deux variables.
[L07] a déja utilisé cette mesure pour étudier la relation entre I’ exactitude et la précocité pour la classifica-
tion des signaux électroniques. Nous adaptons ce travail et utilisons cette méme mesure pour déterminer
la relation entre la précocité et I’exactitude dans un domaine complétement différent qui est celui de
I’éducation. Nous proposons ainsi la mesure de EAS. A notre connaissance, la moyenne harmonique
entre une métrique temporelle et une métrique de précision n’a jamais été utilisée dans le domaine de
I’éducation pour exprimer la capacité d’'un EWS a fournir au plus t6t des prédictions exactes. La mesure
de EAS est calculée comme suit :

2 % (1 — precocite) x exactitude

EAS = 4.2)

(1 — precocite) 4 exactitude

D’apres sa définition et son équation, plus la mesure de EAS est élevée, plus le systeme est qualifié
d’avoir une capacité a fournir des prédictions précoces et précises.

4.5.2 Le compromis Précocité-Stabilité : ESS

L’apprentissage et la prédiction des résultats des apprenants sont deux processus évolutifs dans le
temps; d’ou I'importance des métriques de précocité et de stabilité pour évaluer la performance des
EWS dans le temps.

Comme les données d’apprentissage sont plus disponibles en avancgant dans 1’année scolaire, la préci-
sion des prédictions devrait aussi suivre et augmenter ; le systeme prédictif gagne en stabilité. En d’autres
termes, I’exactitude des prédictions et leur stabilité augmentent cote a codte avec le temps. Cependant,
[[133] prouve que cette hypothese n’est pas toujours évidente et montre que les courbes d’exactitude et
de stabilité peuvent légerement diverger I’une de 1’autre. Cela peut étre expliqué par les principales dé-
finitions de I’exactitude et de la stabilité. En effet, I’exactitude correspond a la fraction de prédictions
correctes faites sur I’ensemble des prédictions. Cette métrique ne tient pas compte de la succession de
ces bonnes prédictions dans le temps. La métrique de stabilité, quant a elle, décrit la capacité du systeme
a maintenir la plus longue séquence de prédictions correctes sur un intervalle du temps donné. Ainsi, une
valeur fixe de 1’exactitude dans le temps, peut traduire une faible stabilité du systeme. Par conséquent,
comme les prédictions peuvent osciller dans le temps, il est insuffisant de mesurer la précocité de la
prédiction correcte indépendamment de la stabilité du systeme.

L’équilibre entre les mesures de la précocité et la stabilité d’'un EWS permet d’identifier le point de
précocité approprié qui garantit a la fois des prédictions précises et la stabilité du systeme prédictif.

Pour atteindre cet objectif, nous proposons une mesure de Précocité-Stabilité (Earliness-Stability
Score (ESS)) qui illustre le compromis entre la précocité des prédictions et la stabilité temporelle du
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EWS. Cette mesure se base aussi sur la moyenne harmonique entre la précocité et la stabilité et elle est
calculée comme suit :

(1 — precocite) * stabilite

ESS = 2*

4.3
(1 — precocite) + stabilite 43

Cette mesure cherche a identifier le temps le plus précoce de prédictions correctes et a partir duquel
les performances du systeme restent stables pendant les temps de prédiction suivants. La stabilité ici est la
plus longue séquence de prédictions correctes successives a partir de ¢1 (temps de la premiere prédiction)
jusqu’a un temps de précocité ..

4.6 Description des systéemes

Afin de prouver la pertinence des métriques temporelles proposées, nous les avons utilisé pour com-
parer quatre EWS existants. Le méme jeu de donnée a été utilisé pour les quatre systemes. Ce jeu de
données correspond a celui du CNED présenté et décrit dans le Chapitre [2]de ce manuscrit. Cette section
décrit ces systemes ainsi que leurs approches.

L’ objectif de ces systemes est de suivre les performances des apprenants d’une maniere hebdoma-
daire afin d’identifier au plus tot ceux qui risquent d’échouer. Ainsi, le temps de prédiction t; € T
correspond a une semaine. Nous rappelons que notre jeu de données est composé de traces numériques
de 647 apprenants ayant suivi le module de physique-chimie pendant 37 semaines. Les apprenants sont
classés en trois classes en fonction de la moyenne des notes : Y = {C,C,C3} :

— réussite C : lorsque la moyenne des notes est strictement supérieure a 12.
— risque d’échec moyen C : lorsque la moyenne des notes est comprise entre 8 et 12.
— risque d’échec élevé (5 : lorsque la moyenne des notes est strictement inférieure a 8.

A chaque semaine, un apprenant est représenté par un ensemble de caractéristiques d’apprentissage
et une étiquette de classe. Ces caractéristiques d’apprentissage incluent la performance, I’engagement, la
régularité et réactivité (voir Chapitre [3)).

Pour donner un exemple d’application des métriques temporelles proposées, nous les avons utilisées
pour comparer quatre EWS différents (EW S1, EW .Sy [O, EW S5, EW .Sy [[131]).
Les deux premiers systemes (KW S1, EW .S5) utilisent le modele (RF), tandis que les deux derniers
(EW S3, EW Sy) utilisent le modele des réseaux de neurones artificiels (ANN).
Pour une prédiction hebdomadaire, EW S, et EW S5 utilisent toutes les caractéristiques d’apprentis-
sage extraites de la base du CNED et exprimant les indicateurs d’apprentissage (introduits dans le Cha-
pitre[3)), y compris la performance, I’engagement, la régularité et la réactivité, en plus des caractéristiques
démographiques. Tandis que, EW Sy et EW .Sy se servent uniquement de 1’engagement, défini par les
caractéristiques d’actions sur la plateforme en ligne, pour identifier les apprenants a risque d’échec.

Une autre différence entre les systemes est présentée par la maniere par laquelle I’étiquette de classe
(C1, Cy, C3) est attribuée dans le temps. En effet, pour les deux premiers systemes (EW S1, EW .Ss),
les prédictions sont réalisées par rapport a la classe finale de 1’apprenant en fin d’année [9]]. En d’autres
termes, chaque apprenant appartient a une seule et unique étiquette de classe pendant toutes les semaines
de prédiction et le modele tente de la prédire correctement le plus tot possible. Pour les deux derniers
systemes (EW Ss, EW Sy), Iattribution de 1’étiquette de classe est dynamique et a tendance a changer
en fonction de la performance des apprenants [[131]]. Par exemple, un apprenant peut étre dans la classe
de réussite pendant 3 semaines consécutives, mais a la 4°™e semaine, il peut étre affecté a une étiquette de
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classe différente en raison de fluctuations de performance. Le modele doit donc capter ces changements
d’une semaine a une autre pour prédire correctement de classe de 1’apprenant.

La Figure[d.2]montre I’évolution de I’exactitude de quatre systemes (EW .Sy, EW Sy, EW S3, EW Sy)
sur I’ensemble de dates de prédiction. Comme le montre la Figure 4.2] EW S| et EW S3, qui utilisent
toutes les caractéristiques d’apprentissage, montrent une bonne performance et un meilleur fontionne-
ment en termes d’exactitude hebdomadaire que les deux systemes W .Sy et EW Sy qui n’utilisent que
les caractéristiques d’engagement.

Pour EW S5, I’exactitude ne présente pas de grandes variations et elle reste quasiment stable au fil des
semaines. ; elle atteint une valeur maximale de ~ 73%.

EW S, montre une exactituder 91% au temps de prédiction ¢;. Cette valeur est, en effet, due a I’attribu-
tion imposée de 1’étiquette C1 a tous les apprenants de la base de données. En avancant dans le temps, les
classes de ce systeme se forment et les valeurs d’exactitude changent. De la semaine 1 a 6, I’exactitude
de ce systeme connait une diminution, puis, elle augmente de nouveau a partir de la semaine 7 pour
atteindre une valeur ~ 72% a la derniére date de prédiction.

A travers leurs courbes d’exactitude, ces deux systemes (KW Sy et EW Sy) restent assez performants en
général avec des exactitudes qui ne se dégradent pas au cours du temps.

Cependant, cette métrique d’exactitude est encore une fois insuffisante pour mettre 1’accent sur la
précocité des systemes par rapport a toutes les classes et notamment celles du risque élevé et moyen.
De plus, I'utilisation de cette métrique n’est pas un appui pertinent pour conclure sur la stabilité des
prédictions de ces systémes.

Ainsi, dans la partie expérimentale, les quatre systemes en question seront évalués en se basant sur
les métriques temporelles de la précocité et stabilité. Cette évaluation sera aussi suivie des résultats de
I’étude des différents compromis entre les métriques proposées et celles déja existantes.

exactitude a travers les semaines
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FIGURE 4.2 - EW S| VS EW S; EW 53 EW S, en terme d’exactitude
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4.7 1°¢ partie expérimentale

Dans cette partie, nous présentons les expérimentations conduites pour valider la premiere définition
proposée pour la précocité et la définition de la stabilité. Nous proposons aussi de calculer la mesure de
EAS selon cette définition de précocité. Pour ce faire, nous procédons a 1’évaluation de la performance
de quatre EWS introduits ci-dessus.

4.7.1 Résultats des métriques temporelles sur les 12 premieres semaines

Selon les travaux réalisés sur I’importance de la précocité dans les systemes prédictifs [43]], la pré-
cocité est toujours ciblée aux premicres semaines d’apprentissage pour que 1’intervention soit efficace.
C’est pour cette raison que nous commengons par présenter les résultats des métriques temporelles et de
précision en considérant seulement les prédictions des 12 premieres semaines. Dans le systeme francais,
un trimestre est compos€ de 12 semaines; ce qui explique le choix de 12 semaines pour la premiere
partie de I’expérimentation. En effet, il serait pertinent de pouvoir détecter les apprenants a risque au
premier trimestre de 1’apprentissage pour intervenir aupres d’eux et leur laisser le temps suffisant pour
se rattraper.

4.7.1.1 Résultats de précocité, d’exactitude et de EAS sur 12 semaines

Les Tableaux[4.T]et i.2] présentent les valeurs de précocité, d’exactitude et de EAS pour les systémes
EW Sy, EW Sy, EW S5 et EW Sy. La précocité est pertinente, surtout pour détecter les apprenants ap-
partenant aux classes du risque moyen et élevé (Cs et C3). Ainsi, nous présentons les résultats de préco-
cité et EAS par étiquette de classe.

Comparaison entre £FW S et EW S5 : pour ces deux systémes, la classe dominante est C (la classe
de la réussite). Sur I'intervalle de prédiction fixé a 12 semaines, la précocité de prédiction de cette classe
pour EW .Sy et EW S5 correspond respectivement a 9.5% (= 1.14semaines) et 8.83% (=~ 1semaine).
Les valeurs de précocité et d’exactitude de cette classe different 1égerement entre les deux systemes. Par
contre, en nous référant aux valeurs de la mesure de EAS, nous remarquons que EW Sy posséde une
EAS plus élevée et donc il est qualifié meilleur pour la prédiction de cette classe C}.

En regardant les résultats de précocité, d’exactitude et de EAS des classes Cs et ('3, nous constatons que
le systeme E'W S5 est le pire lorsqu’il s’agit de détecter ces deux classes. En effet, sur les 12 premieres
semaines, ce systeme montre une mesure de EAS égale a 0% pour C5 et Cs.

Comparaison entre £F'W S5 et EW Sy : pour ces deux systemes EW Ss et EW .Sy, la classe domi-
nante est C's. Sur I’intervalle de prédiction de 12 semaines, les temps de précocité de prédiction de cette
classe pour EW Ss et EW S, sont respectivement a 9.33% (= 1.11semaines) et 8.5% (== lsemaine).
Ces deux valeurs de précocité sont 1égerement différentes, mais W .S3 montre une plus grande exacti-
tude ( qui est égale a 100%) et donc une valeur de EAS plus élevée de ~ 5%.

Par convention, un bon modele prédit avec une plus haute précision en avancant dans le temps. Cepen-
dant, EW S, prédit la classe C plus tard que EW .S3 mais moins précisément. De plus, bien qu’il ait
prédit la classe du risque moyen C5 avec précision et assez tot, FW .S, n’a jamais prédit les apprenants
de la classe C'y au cours des 12 premieres semaines.

En nous basant sur les résultats de EAS, EFW .Ss présente des bonnes performances pour la prédiction
des trois classes et montre surtout une meilleure capacité a détecter les apprenants des classes du risque
Cy et (.
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EW S, EW Sy
Précocité | exactitude | EAS Précocité | exactitude | EAS
Ci | 9.5% 92.63% 90.95% | 8.83% 91% 91.29%
Cy | 26.6% 9% 16.03% | 0% 0% 0%
Cs | 44.1% 46% 50.46% | 0% 0% 0%

TABLE 4.1 — Mesures de précocité, exactitude et EAS-EW S; VS EW .S,

EW S3 EW S,

Précocité | exactitude | EAS Précocité | exactitude | EAS
C1 | 10.75% 78.94% 83.83% | 37.85% 21.62% 25%
Cy | 17.66% 55.75% 66.52% | 0% 0% 0%
Cs | 9.33% 100% 95.12% | 8.5% 92.37% 90.65%

TABLE 4.2 — Mesures de précocité, exactitude et EASA-EW S3 VS EW Sy

Synthese : pour les quatre systémes, la classe dominante est toujours prédite en premier et au plus
tot par rapport au reste des classes.
Si nous interprétons le taux de précocité de prédiction de la classe Cy pour EW Sy et EW Sy, nous
pensons que ces derniers prédisent mieux cette classe que EW .S et EW S5 respectivement. En effet,
théoriquement, 0% est la meilleure valeur de précocité accompagnée d’une exactitude de valeur égale a
100%. Cependant, ceci n’est pas vrai puisque les valeurs d’exactitude et de EAS sont égales a 0. Ainsi,
0% n’explique rien a moins d’étudier 1’exactitude et par conséquent la mesure de EAS. Ces résultats
prouvent encore une fois I'importance de la sélection des caractéristiques pour prédire au plus tot les
apprenants a risque d’échec. En effet, EW .S, et EW Sy, qui n’utilisent que des caractéristiques d’enga-
gement, sont les meilleurs exemples, ot les classes du risque peuvent ne pas étre détectées. Ces résultats
prouvent également que 1’évaluation d’un EW S basée soit sur I’exactitude soit sur la précocité n’est pas
assez pertinente pour conclure sur la performance d’un modele de classification. Le compromis entre les
deux types de métriques a travers la mesure de EAS donne un apercu plus précis sur la performance d’un
EW S. La précocité et le EAS peuvent également étre utilisés pour évaluer la pertinence des approches
adaptées par les systemes prédictifs (exemple : EFW S| et EW S3). Le premier systeme (EW Sy) effectue
les prédictions par rapport a la classe finale a la fin de 1’année scolaire. Tandis que le second (EW S3)
effectue les prédictions a un instant ¢ par rapport a I’étiquette de classe a I’instant £ 4+ 1. Comme le prouve
les Tableaux .| et les mesures EAS montrent que W S; est moins précoce et moins exacte que
EW S5 pour prédire C, et C'3, sachant qu’ils utilisent la méme base de test.

4.7.1.2 Résultats de la stabilité sur 12 semaines

La stabilité est complémentaire a la mesure de EAS. Le Tableau [d.3] présente les mesures de stabilité

des quatre systemes sur les 12 premieres semaines de prédiction. En nous référant a la définition de la
stabilité (Section[4.4), t; = t. ol ¢ est un point de temps de précocité et t; = 12%me semaine d’appren-
tissage.
Selon le résultat de ce tableau, nous constatons que la stabilité par classe est plus pertinente pour les
deux systemes EW S| et EW S5. Ce premier résultat est expliqué par la maniere dont ces deux systemes
attribuent les étiquettes de classe aux apprenants. En effet, EW S| et EW S5 prédisent par rapport a une
classe finale. Tandis que, EW S35 et EW S, prédisent par rapport aux étiquettes de classe au temps ¢ + 1.
Pour cette raison, nous envisageons de suivre également la stabilité des prédictions sur I’ensemble du jeu
de données de test Dy,g;.



100 Chapitre 4. Evaluation temporelle des systemes prédictifs

Les résultats de la stabilité de Dy.4; sont plus cohérents avec ceux de EAS et la stabilité globale (de tout
le systeme) est plus pertinente ; elle reflete la vraie stabilité du systéme.

Comme le montre le tableau [4.3] ETV.S; est plus stable que EW .S, en terme de stabilité par classe et
globale. Donc, EW S| réussit a prédire correctement les étiquettes de classe et a construire des séquences
plus longues de prédictions correctes.

Alors que, en ce qui concerne EW S3 et EW .Sy, la stabilité globale est plus pertinente, et cela montre
que E'W S5 est plus stable.

Contrairement a la précocité qui est plus intéressante lorsqu’elle est calculée par étiquette de classe, la
stabilité est plus pertinente lorsqu’elle est calculée par rapport aux résultats des prédictions de toutes les
classes du systeme. La stabilité globale traduit I’évolution de I’ensemble du systéme au fil de temps.
Dans le reste des expérimentations, nous considérons la stabilité globale du systeme.

EWS, | EWSy | EWSs | EWSy
Ch 92.26% | 89.12% | 58.79% | 18.24%
Co 11.36% | 0% 35.85% | 0%

Cs 27.56% | 0% 47.70% | 39.86%
Dyest | 72.72% | 65.12% | 88.10% | 48.48%

TABLE 4.3 — Mesure de stabilité

4.7.2 Résultats des métriques temporelles sur toute I’année

Dans cette 2™ partie, nous appliquons la 1¥ définition de la précocité, la stabilité et la mesure de
EAS en considérant la totalité des semaines de prédiction. Ceci sert a une comparaison des résultats et
une analyse des performances des systémes.

4.7.2.1 Résultats de précocité, d’exactitude et de EAS sur toute I’année

Les Tableaux [4.4]et|4.5] présentent les résultats des mesures de précocité, exactitude et de EAS calcu-
1és sur toute I’année pour respectivement les systemes EW.S1, EW Sy, EW S3 et EW .Sy. Ces mesures
sont calculées par étiquette de classe.

Comparaison entre les systemes W .S; et EW S5 : pour ces deux systemes, la classe dominante
est toujours la classe C}. Sur 37 semaines de prédiction, EW S; et EW Sy prédisent cette classe avec
une précocité égale a 3.24% qui correspond a ~ 1.2 semaines. Les valeurs d’exactitude et de EAS cor-
respondantes a C'; montrent que EW .S prédit mieux les apprenants de cette classe.

EW S, montre les meilleures performances pour la prédiction de la classe Cs que le systeme EW .S,.
En effet, les mesures de précocité de cette classe de EW .S et EW S5 correspondent respectivement a
72.37% (=~ 12.27semaines) et 71.95% (= 26.62semaines). EW Sy prédit plus tot les apprenants de
C5. De plus, la mesure de EAS de cette classe par EW S, qui est égale a 72.37%, est beaucoup plus
élevée que celle donnée par EW S; et qui est égale a 39.54%.

En ce qui concerne la prédiction de la classe C3, EW S est aussi plus performant que EW Sy qui ne
prédit jamais cette classe. 0% ne signifie pas encore une fois une précocité tres élevée ; mais plutdt, ’in-
capacité de détecter la classe par le systeme.

Comparaison entre les systemes F'W.S5 et EWW S, : pour ces deux systemes, la classe dominante
est C3. Sur toute la période de I’apprentissage, EW S5 et EW .S, prédisent cette classe C3 avec une
précocité égale 2.77% qui correspond a &~ 1semaine. Les résultats de EAS montrent que EW S5 prédit
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mieux cette classe d’apprenants.

EW S35 prédit aussi tres bien la classe C avec une précocité égale a 2.77%. Par contre, EW S, prédit
cette classe avec une précocité plus élevée et égale a 8.33%. Les résultats de EAS de cette classe montre
que EW S5 prédit mieux C que EW .Sy.

Cependant, EW S ne détecte pas les apprenants de la classe Cs. 0% de précocité signifie ici I’incapacité
du systeme a prédire cette classe. EW S3 est plus performant que EW Sy pour la prédiction de Cy

EWSl EWS2

Précocité | exactitude | EAS Précocité | exactitude | EAS
Cy | 3.24% 69.9% 81.16% | 3.24% 67% 79.17%
Cy | 33.16% 78.9% 72.37% | 71.95% 67% 39.54%
Cs | 22.02% 79.6% 78.78% | 0% 0% 0%

TABLE 4.4 — Mesures de précocité et EAS -EW .S VS EW Sy

EWSg EWS4

Précocité | exactitude | EAS Précocité | exactitude | EAS
Cy | 277% 98% 97.61% | 8.33% 78% 84.28%
Cy | 555% 96% 95.21% | 0% 0% 0%
Cs | 277% 98% 97.61% | 2.77% 91% 94.01%

TABLE 4.5 — Mesures de précocité et EAS -EW S5 VS EW Sy

Comparaison des tableaux de précocité et EAS (Tableaux [4.1] et : Les deux Tableaux
et 4.4 présentent les résultats des mesures de précocité, exactitude et EAS de deux systemes EW S, et
EW S, sur respectivement les 12 premiéres semaines de prédiction et la totalité des semaines de prédic-
tion.

Selon le résultat de EAS, EW S| et EW Sy du Tableau [21;1'] montrent des meilleurs résultats pour la pré-
diction de la classe C.

Pour la prédiction de Co, EW .S du Tableau montre une meilleure valeur de précocité que celle du
Tableau [4.4] Alors que, la mesure de EAS de ETWS; du Tableau §.4] est plus élevée que celle du Ta-
bleau De plus, en considérant seulement les résultats des 12 premieres semaines, W Sy ne prédit
jamais les apprenants de Cs. Cependant, en tenant compte de la totalité des semaines de prédiction, la
précocité de cette classe avec ce méme systeme s’éleve a 71.95% et donc aussi sa mesure de EAS. Les
résultats de prédiction de cette classe sont expliqués par la disponibilité des données au cours du temps.
En d’autres termes, en avancant dans le temps, £W .S, apprend mieux les caractéristiques des apprenants
de C5 et donc les prédictions s’améliorent.

En tenant en considération I’intervalle de toutes les semaines de prédiction, la précocité de prédiction de
Cs par le systeme KW 5] est meilleure que celle lorsque 1’intervalle d’étude est fixé a 12 semaines donné
par le Tableau[d.1] C5 est prédit plus tot avec EW S, du Tableau[d.4] La mesure de EAS est donc aussi
plus élevée. Cependant, EW Ss n’arrive pas a détecter les apprenants de cette classe C'5 pendant toutes
les semaines de prédiction ce qui explique le pourcentage de 0% de précocité donné par le Tableau [4.4]

Comparaison des tableaux de précocité et EAS (Tableaux [4.2] et : les Tableaux [{.2] et
présentent les résultats des mesures de précocité, exactitude et EAS de deux systemes EW S3 et EW .S,
sur respectivement les 2 premieres semaines de prédiction et la totalité de temps de prédiction.

Selon les résultats de EAS, EW S3 et EW Sy du Tableau 4.5|montrent des meilleures performances pour
la prédiction de la classe C.
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La classe Cy n’est pas détectée par le systeme ETV S, dans les deux cas des Tableaux 4.2 et[d.5] Cepen-
dant, les résultats de EW S3 du Tableau 4.5 montrent des meilleures performances de prédiction de Cs
que ceux du Tableau .2]avec un EAS égal a 66.52%.

Pour la classe C3, les résultats du Tableau notamment de EAS, montrent que EW S5 et EW .Sy pré-
disent mieux cette classe sur toutes les semaines de prédiction.

Synthese : les différences des résultats de précocité et EAS entre les Sections 4.7.1.1| et 4.7.2.1]
montrent que le systeme a tendance a avoir des changements de performance dus aux changements
des comportements d’apprentissage des apprenants. Ceci met en question la pertinence de la précocité
lorsqu’elle est définie comme la premiere date de prédiction correcte. En effet un apprenant peut étre
bien prédit correctement a un temps ¢; et est mal prédit pendant une succession de dates de prédiction.
Ce sont les résultats qui nous laissent nous poser des questions sur la représentativité de la premiere date
de bonne prédiction de la performance du systeéme pour prédire une classe : est-ce que la précocité telle
qu’elle est définit permet vraiment d’évaluer le systeéme ? C’est a partir de toutes ces idées et questions
que la définition de la précocité a été mise a jour dans la Section

4.7.2.2 Résultats de la stabilité sur toute ’année

Un EWS doit maintenir une performance stable tout au long la période d’apprentissage. De plus, la
Section montre qu’il est plus pertinent de suivre la stabilité générale du systeme que la stabilité
par classe.

La figure @] montre 1’évolution de la stabilité des jeux de données D;.s; des quatre systemes (EW S1,
EW Sy, EW S5 et EW Sy) tout au long de 1’année scolaire.

La stabilité de W .S augmente 1égérement avec le temps; il enregistre des taux de stabilité qui sont a
~ T0% et ~ 76% respectivement a la premiére et derniere semaine de prédiction. Tandis que, la stabilité
de EW S, diminue légerement au fil des semaines. En effet, ce systeme enregistre des taux de stabilité
de = 64% et ~ 59% respectivement a la premiere et derniére date de prédiction.

Les deux systemes EW . S3 et EWS4 commencent avec des taux de stabilité assez élevés ( =~ 100%
et &~ 92% respectivement). Cela s’explique par la dominance de la classe C3, puisqu’au départ tous les
apprenants sont affectés par défaut a cette classe. Cependant, ces valeurs élevées diminuent rapidement au
cours des semaines suivantes. Vers la 4™ semaine, le systeme £ S35 commence a affecter correctement
chaque apprenant 2 une classe parmi C;, C et Cs. A partir de la 52™ semaine, la stabilité du systéme
EW S3 recommence son augmentation continiment et atteint un taux de ~ 96% a la derniére date de
prédiction.

L’allure de la courbe de stabilité du systeme E'W .S, est identique a celle du EW S5 avec un décalage
des valeurs. Jusqu’a la semaine 13, la stabilité globale de FW S3 montre une diminution et commence a
ré-augmenter a partir de la semaine 14 pour atteindre un taux de ~ 57% a la derniére date de prédiction.

A partir des courbes de la Figure nous constatons une baisse partielle ou totale de stabilité des
systemes EW .Sy, EW S5 et EW .Sy. Bien que la courbe de stabilité de £W.S ne montre pas une dimi-
nution au cours du temps, les taux de stabilité enregistrés par £'W S5 confirment que ce dernier reste plus
stable.

L’exactitude et la stabilité sont proportionnelles; plus le systtme montre des valeurs d’exactitude
élevées, plus il est stable. Cependant, a partir des courbes d’exactitude (Figure 4.2)) et celles de stabi-
lité (Figure .3)) des systeémes EW S, et EW Sy, nous ne pouvons pas conclure sur I’efficacité de ces
derniers a maintenir des prédictions correctes dans le temps. Ce résultat montre qu’il faut aller encore
en profondeur avec I’évaluation des systemes prédictifs et étudier les différents compromis qui peuvent
exister entre les métriques temporelles et de précision.
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FIGURE 4.3 — Comparer EW S1, EW S5, EW S5 and EW Sy en terme de stabilité temporelle

4.8 2% partie expérimentale

Dans cette partie, nous utilisons la mise a jour effectuée sur 1’algorithme de la précocité pour calculer
les deux mesures de EAS et ESS. Nous comparons ensuite leur pertinence.
Dans cette partie, et nous référant a I’équation de la stabilité t1 correspond au temps de la 1%
prédiction et ¢, correspond a un point du temps de précocité.

4.8.1 Analyse des mesures de compromis

Les Figures et présentent respectivement les résultats des mesures EAS et de ESS pour les
quatre systtmes EFW.S1, EW Sy, EW S5 et EW Sy et pour chaque étiquette de classe. L’axe des abs-
cisses de ces figures correspond aux points de précocité. Chaque point de précocité contient une valeur
temporelle qui peut étre différente d’une étiquette de classe a une autre. Par exemple, pour EW S5, pour
le point d’axe x = 1, les valeurs du temps de précocité pour C;, Cy et C'3 sont respectivement, semaine
1, semaine 2 et semaine 1. L’axe des ordonnées correspond aux taux EAS et ESS.

Comme le montrent les Figures f.4] et [£.5] les étiquettes de classe C'3 et C n’ont jamais été détectées
respectivement par EW .S, et EW .Sy au cours des semaines de prédiction.

Selon les définitions de deux mesures EAS et ESS (Sections [.5.1] et .5.2)), plus les taux de ces
métriques sont élevés, meilleur est le systeme.

Atteindre un EAS ou un ESS de 100% n’est pas toujours possible car cela correspond a un EW .S
idéal. Pour cette raison, nous devons établir une valeur du seuil pour identifier le point de précocité le
plus approprié du systeme. Pour ce travail, nous avons défini 70% comme une valeur acceptable de EAS
et ESS.

Pour chacune de ces métriques, la définition de ce seuil permet d’identifier le premier point de pré-
cocité a partir duquel le systeme est précis et stable et les prédictions correctes sont précoces. Ce point
est ensuite utilisé comme point initial pour surveiller I’évolution de EAS et ESS sur le reste des points de
précocité. En d’autres termes, nous examinons si les valeurs des EAS et ESS restent au-dessus du seuil
prédéfini au fil du temps.

En surveillant les valeurs de EAS et ESS restantes, nous distinguons trois situations différentes :

1. 1< situation (S1) : les taux des métriques restent supérieurs ou égaux au seuil fixé sur le reste des
points de précocité. Dans ce cas, le point de précocité du systeme correspond au premier point de
précocité.
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2. 2¢me gjtuation (S2) : les taux des métriques diminuent par rapport au seuil fixé sur le reste des
points de précocité. Dans ce cas, le EW .S n’est pas assez exact/stable. Et, nous avons deux ob-
servations concernant 1’exactitude/la stabilité du systeme : si la valeur de EAS/ESS chute direc-
tement apres les points de précocité initiale, le EW .S n’est pas précis/stable et nous ne pouvons
pas conclure sur sa précocité. Sinon, si les valeurs de EAS/ESS restent supérieures ou égales
au seuil sur des points de précocité successifs puis diminuent, alors le systéme est partiellement

exact/stable.

3. 3eme gjtuation (S3) : les valeurs de EAS/ESS n’atteignent jamais le seuil. Dans ce cas, le systéme
n’est pas exact/stable et ne fournit pas de prédictions correctes au début comme requis.

Dans les sections suivantes, nous analysons davantage les résultats de EAS et ESS obtenus avec les

quatre systemes de prédiction.
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Dans cette section, nous présentons les résultats de EAS selon chacune des situations évoquées ci-

dessus (Section [d.8T)) :

1. (S1) : comme le montre la Figure f.4] pour le systtme EW S3, pour chacune des étiquettes de
classe C1, Cs et C3, le premier point de précocité qui correspond a un EAS >70% est le point
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FIGURE 4.5 — Taux de la mesure de ESS par chaque étiquette de classe -tous les systemes-

d’axe x = 1. Le reste des valeurs de EAS restent supérieures a 70%. Ainsi, ce premier point
(x=1) représente le point de précocité pour les trois étiquettes de classe.

(S2) : pour le systeme E'W Sy, le premier point de précocité pour 1’étiquette de classe C'5 ou la
valeur de EAS est supérieure a 70% est le point d’axe x=1. Les valeurs EAS restent au-dessus de
70% jusqu’a x=4, temps auquel elles commencent a diminuer sur le reste des points de précocité
restants. Pour EW Sy, pour le premier point de précocité pour I’étiquette de classe C; ou 'EAS
est supérieur a 70% est le point avec I’axe x=1. Les valeurs EAS restent supérieures a 70%
jusqu’a x=3. Dans ce cas, la conclusion sur les points de précocité du systeéme n’est pas évidente
et nous devons vérifier les résultats de ESS (voir Section4.8.1.2).

(S3) : pour EW Sy, les valeurs de EAS de I’étiquette de classe C sont toutes inférieures a
70%. Dans ce cas, ce résultat peut étre confirmé davantage avec les résultats de ESS (voir Sec-

tion d.8.1.2).

4.8.1.2 Analyse des résultats de la mesure ESS

Dans cette section, nous présentons les résultats de la mesure ESS (donnés par la Figure [d.3)) corres-
pondants a chacune des situations citées dans la Section [4.8.1]:
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1. (S1) : par exemple, comme le montre la Figure 4.5] pour le systtme ETV.S3, pour chacune des
étiquettes de classe C', Cy et C's, le premier point de précocité qui correspond a un ESS >70% est
le point d’axe x=1. Les valeurs de ESS pour chacune des étiquettes de classe restent supérieures
au seuil sur le reste des points de précocité. Ainsi, nous pouvons conclure que le point avec x=1,
est le point de précocité approprié. Pour EW S3, les valeurs de temps de précocité pour C1, Co
et C'3 sont respectivement la semaine 1, la semaine 2 et la semaine 1. Cette observation confirme
celle fournie avec EAS.

2. (S2) : Par exemple, pour EW Sy, le premier point de précocité pour 1’étiquette de classe C, ol
la valeur de ESS est supérieure a 70% est le point d’axe x=1. Les valeurs ESS restent supérieures
a 70% jusqu’a x=3, temps auquel elles commencent a diminuer sur le reste des points de préco-
cité. De méme pour EW S, les valeurs de ESS restent supérieures au seuil jusqu’au point x=5.
Ensuite, elles diminuent. Dans ce cas, nous pensons qu’il serait intéressant d’étudier la métrique
de ESS par intervalle du temps (par exemple un trimestre). En effet, les données deviennent pro-
gressivement disponibles au fil du temps et peuvent présenter quelques différences en termes
de représentation des étiquettes de classe. Ainsi, cela peut affecter la stabilité du systeme et par
conséquent les valeurs de ESS.

3. (S3) : par exemple, pour EW Ss, les valeurs de ESS de 1’étiquette de classe Cs sont toutes infé-
rieures a 70%.

Pour résumer, selon le seuil fixé pour EAS et ESS, EWS; et EW S5 sont les plus précis et les plus
stables car ils fournissent des prédictions correctes précoces. W S5 est d’autant plus efficace que toutes
les valeurs EAS et ESS pour toutes les étiquettes de classe sont supérieures au seuil.

4.8.1.3 Comparaison entre EAS et ESS :

EAS et ESS sont deux mesures complémentaires et leur utilisation permet d’identifier le point de
précocité le plus approprié. Cependant, I’utilisation de ESS est plus pertinente. En effet, méme si les deux
mesures se croisent au premier point de précocité, le suivi des résultats des points de précocité qui suivent
peut montrer que les valeurs de EAS sont probablement supérieures a celles de ESS. Cette observation est
plus nette avec les systemes les moins performants tels que EW S, et EW .S,. Par exemple, pour EW Sy,
pour 1’étiquette de classe Cs, les 6 premiers points de précocité ont des valeurs de EAS supérieures a
70%. Cependant, pour cette méme classe, seuls les cinq premiers points de précocité ont des valeurs de
ESS supérieures a 70%.

4.8.2 Discussion

En résumé, cette étude expérimentale a permis de tirer les résultats suivants :

— la stabilité et I’exactitude sont proportionnelles lorsque I’exactitude du systéme augmente ou
diminue continliment avec le temps. Cependant, lorsque 1’exactitude stagne ou varie 1égerement,
la stabilité du systeme diminue. De ce fait, I'utilisation de deux mesures de EAS et ESS est
complémentaire et permet de mieux définir le point de précocité en étudiant la relation entre la
précocité et I’exactitude d’une part et la précocité et la stabilité d’autre part.

— en général, une bonne valeur de EAS ou ESS tend vers un taux de 100%, ce qui, selon les
définitions de ces deux métriques, correspond a une précocité de 0 (le systeéme est capable de
prédire correctement des la premiere fois), une exactitude de 100% et une stabilité de 100%.
Cependant, atteindre cette valeur pour un EW .S est presque impossible. Par conséquent, afin
d’identifier le point du temps précoce, nous avons établi un seuil pour EAS et ESS. Il n’y a
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pas de regle pour déterminer le seuil approprié, mais il peut étre défini en fonction des besoins,
concernant la précocité de la prédiction a effectuer, de 1’utilisateur final.

— lorsque I’exactitude varie 1égérement ou stagne dans le temps et la stabilité diminue, I'utilisa-
tion de EAS pour identifier un point du temps précoce est insuffisante. Dans une telle situation,
I'utilisation de ESS a permis de conclure sur le temps de la précocité. En général, nous avons
constaté que ESS et EAS peuvent identifier le méme point de précocité initial dans le temps.
Cependant, lors du suivi de 1’évolution de leurs valeurs sur le reste des points de précocité, nous
avons constaté que pour certains des systemes étudiés, les valeurs de EAS sont supérieures au
seuil a certains points de précocité. Et, les valeurs de ESS sur ces mémes points de précocité
sont inférieures au seuil. Comme 1’exactitude ne refléte pas les performances réelles du systéme
lorsqu’il s’agit de sa capacité a maintenir des prédictions successives correctes dans le temps,
nous concluons ainsi que ’ESS est une métrique plus pertinente que I’EAS pour caractériser le
EWS en termes de précocité et de stabilité.

4.9 Conclusion

L’ objectif de ce chapitre est 1’évaluation de la performance des systémes de prédiction en tenant
en considération I’importance de la dimension temporelle lorsqu’il s’agit d’un contexte d’application
évolutif dans le temps. Bien que I’apprentissage et la prédiction soient deux processus évolutifs dans le
temps, I’évaluation temporelle est peu présente dans les LA.

Afin de surmonter ces limites de I’existant, nous avons introduit deux nouvelles métriques tempo-
relles, a savoir la précocité et la stabilité pour évaluer des systemes de prédiction éducatifs. De plus, un
compromis entre la précocité et I’exactitude est important a étudier pour pouvoir évaluer la capacité d’un
EWS & prédire précisemment et au plus tot les apprenants a risque d’échec. L’utilisation de la mesure de
EAS sert a illustrer cet équilibre. En outre, nous avons étudié la relation entre les métriques de la pré-
cocité et la stabilité a I’aide de la mesure de ESS permettant d’identifier le meilleur temps de précocité
pour une prédiction d’étiquette de classe précoce et un systeme de prédiction stable.

Les différentes expérimentations réalisées montrent des résultats prometteurs et prouve 1I’importance
des métriques temporelles proposées et les études de compromis effectuées pour garantir la précocité
et I'exactitude du systeme, a travers le calcul de leurs mesures de EAS et ESS. Les résultats obtenus
ont montré que le premier point de précocité n’est pas toujours le plus approprié pour prédire les ap-
prenants a risque et maintenir un systeme stable. De plus, la fixation d’un seuil minimum pour la valeur
de ESS et EAS permet d’avoir un moyen de comparaison et d’identifier I’intervalle de recherche du ou
des meilleurs points de précocité. Les résultats ont aussi permis de conclure que la mesure de ESS est
plus utile que celle de EAS pour identifier le point de précocité et suivre la stabilité du systeme sur un
ensemble de points de précocité dans le temps.

En perspective de ce travail, ces métriques temporelles pourraient &tre utilisées de maniere inverse
pour déterminer la granularité temporelle de notre approche de prédiction. De plus, pour des utilisa-
tions plus génériques de ces métriques temporelles, nous les adaptons afin de pouvoir les appliquer dans
I’évaluation des systemes basés sur les modeles de régression.
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Chapitre 5

Identification des profils types
d’apprentissage pour évaluer les systemes
de prédiction

Synthese :
Ce chapitre utilise les indicateurs d’apprentissage et les algorithmes des métriques temporelles pour une
évaluation approfondie des systemes prédictifs.
Etant donné ’hétérogénéité des apprenants existants dans une méme cohorte en ligne et 1’importance
de fournir a chacun d’entre eux un suivi efficace et personnalisé, 1’objectif de ce chapitre est de propo-
ser une méthodologie permettant une évaluation plus fine des performances du systeme de prédiction.
Tout d’abord, cette méthodologie identifie les profils d’apprenants existants et associe une description a
chacun d’eux. Ensuite, elle évalue les prédictions du systeéme par profil d’apprenants.

Ce travail permettra par la suite de générer des alertes par profil d’apprenants.

5.1 Introduction

Le phénomene des taux élevés d’échec et d’abandon dans les établissements en ligne est dii a de
nombreuses raisons telles que la grande diversité de profils d’apprenants exprimant chacun des besoins
et attentes différents et nécessitant un accompagnement personnalisé [[134].

Les systemes de LA proposés aux enseignants doivent tenir compte des divers comportements d’ap-
prentissage existants. En effet, tous les apprenants doivent étre bien accompagnés et soutenus dans leurs
taches d’apprentissage et aucun ne doit &tre privilégié, ou au contraire défavorisé [5]. Par conséquent,
une question que nous pouvons nous poser est la suivante : les systémes de prédiction sont-ils aussi
performants sur ’ensemble de la population ?

Afin de répondre a cette question, nous proposons une méthodologie, dont I’objectif est une évaluation
plus détaillée d’un systeme de prédiction éducatif.

Pour ce faire, cette méthodologie repose sur I’identification des personas existants dans un contexte
d’apprentissage et sur I’évaluation des performances des modeles sur chacun de ces personas. Les per-
sonas sont définis comme des représentations des profils d’apprenants [[135] [136]. Nous illustrons cette
méthodologie sur une étude de cas : modele de prédiction utilisant des traces numériques réelles.

En bref, cette contribution consiste en une évaluation plus précise des systeémes éducatifs, prenant en
compte les différents profils d’apprentissage et se basant sur un large éventail de métriques de précision
et temporelles.

Nous procédons selon les étapes suivantes :

109
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— compte-tenu de la disparité des traces numériques disponibles, nous définissons plusieurs indica-
teurs d’apprentissage caractérisant le comportement d’un apprenant. Ensuite, nous identifions des
groupes homogenes d’apprenants partageant des comportements similaires selon ces indicateurs.
Ces groupes d’apprenants sont finalement caractérisés en personas (travail fait dans [3]).

— nous examinons les métriques d’évaluation existantes (notamment 1’exactitude) et avons recours
aux métriques temporelles déja introduites (voir Chapitre [)).

— nous effectuons une évaluation précise sur un contexte réel tout en nous appuyant sur une ap-
proche de prédiction hebdomadaire.

La partie expérimentale est menée a partir des données réelles des collégiens inscrits au CNED.
L’ apprentissage de la cohorte sélectionnée illustre la diversité des profils d’apprenants et la bi-modalité
de I’apprentissage au CNED.

5.2 La méthodologie d’évaluation

Dans cette section, nous commencgons par une description générale de la méthodologie proposée et
ses différentes étapes. Ensuite, nous introduisons I’étude de cas de la partie expérimentale.

5.2.1 Description de la méthodologie

Afin d’atteindre nos objectifs d’évaluation, la méthodologie, présentée par la Figure [5.1] se déroule
autour de trois étapes principales qui sont les suivantes :

1. identification des profils types d’apprenants issus du contexte d’apprentissage. Les profils types
sont caractérisés par des personas, contenant des informations clés sur les comportements des
apprenants [5]. Chaque apprenant est associé a un persona spécifique qui correspond au mieux
a son comportement d’apprentissage. Afin d’atteindre les objectifs de cette étape, nous devons
d’abord passer par I’analyse de la base de données et 1’identification des indicateurs d’appren-
tissage. Ensuite, nous passons a I’extraction des caractéristiques en appliquant les opérations
d’accumulation et/ou d’agrégation nécessaires.

2. exécution du systéme de prédiction sur les données et mesures d’un ensemble de métriques,
contenant a la fois des métriques de précision de ML, comme 1’exactitude, et métriques tempo-
relles : la précocité et la stabilité. Afin d’atteindre ces objectifs d’évaluation, nous commencons
par définir I’approche de prédiction et passer a la modélisation. Ensuite, nous appliquons les mé-
thodes d’extraction d’erreur notamment le suivi régulier des prédictions (voir Chapitre ) pour
pouvoir calculer les métriques temporelles.

3. évaluation plus approfondie du systéme en fonction des profils types d’apprenants identifiés et
des différentes mesures de performance. L’ objectif de cette étape est d’évaluer les performances
du systeme de prédiction selon les profils types d’apprenants identifiés a 1’étape 1 et en utilisant
les métriques sélectionnées a 1’étape 2.
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FIGURE 5.1 — Les étapes de la méthodologie d’évaluation

5.2.2 Description des données

Notre étude de cas concerne les collégiens du CNED inscrits en ligne dans le module de physique-
chimie pendant I’année scolaire 2017-2018. Comme pour tous les modules d’apprentissage au CNED
(voir Chapitre 2, les supports du cours de cette matiere ainsi que les exercices d’application sont dispo-
nibles en ligne et en version papier. Ces différentes options donnent a 1’apprenant la liberté de choisir le
mode d’apprentissage qui lui correspond le mieux. Etant donné le grand nombre d’apprenants et la parti-
cularité de I’apprentissage au CNED, il est de plus en plus chronophage et difficile pour les enseignants
de fournir a chacun de leurs apprenants un suivi pédagogique efficace et personnalisé ; d’ou I’'importance
de I’identification des profils d’apprenants similaires.

Nous sélectionnons les traces numériques de la matiere physique chimie effectuées par 639 appre-

nants ayant été inscrits entre le 1°" et le 31 Octobre 2017. Ces apprenants partagent entre eux le méme
parcours et les mémes caractéristiques d’apprentissage.
La durée d’apprentissage de cette matiere est de 300 jours. Durant cette période, les apprenants peuvent
soumettre jusqu’a 6 examens. En moyenne, les apprenants soumettent 4, 51 examens. La note moyenne
obtenue par chaque apprenant dans les examens soumis est de 13, 73. Cependant, si nous attribuons 0 a
chaque devoir non rendu, cette moyenne baisse et est égale a 10, 21.

La bi-modalité de 1’apprentissage (numérique ou papier) rend difficile I’étude de ce jeu de données.
En effet, les apprenants qui suivent le cours exclusivement au format papier peuvent ne pas produire
de traces et il n’est donc pas pertinent de les comparer avec des apprenants actifs sur la plateforme
d’apprentissage en ligne. Dans notre jeu de données, nous avons remarqué que 37, 25% de la population
ne s’est jamais connectée tout au long de ’année. Afin de gérer cette particularité, le jeu de données a
été divisé en deux sous-ensembles :

1. traces : ce sous-ensemble regroupe les apprenants ayant fait au moins une action (log) sur I’en-
vironement d’apprentissage en ligne.

2. pas_traces : ce sous-ensemble regroupe les apprenants qui ne se sont jamais connectés a a plate-
forme d’apprentissage en ligne.

Ensuite, nous définissons 4 classes d’apprenants de la cohorte selon leur performance :
— réussite (C1) : la moyenne de notes finale obtenue par 1’apprenant est strictement supérieure a
12.
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— risque d’échec moyen (C5) : la moyenne de notes finale obtenue est comprise entre 8 et 12.
— risque d’échec élevé (C'3) : la moyenne de notes finale est strictement inférieure a 8.
— abandon (C}) : au moins les deux derniers examens ne sont pas rendus.

Le Tableau [5.1] résume le nombre d’apprenants appartenant a chaque sous-ensemble de fraces et
pas_traces et par chacune des classes C, Ca, C3 et C'y. Nous remarquons que le nombre d’apprenants
appartenant au sous-ensemble de log reste bien supérieur a celui des apprenants qui appartiennent au
sous-ensemble de pas_traces. Les apprenants étiquetées comme appartenant aux classes C7 et Cy sont
ceux qui se connectent le plus. Les apprenants a risque élevé d’échec (la classe C'3) sont ceux qui se
connectent le moins. En effet, nous avons plus d’apprenants de C's qui ne se sont jamais connectés (28
apprenants) que d’apprenants de cette méme classe qui se sont connectés au moins une fois pendant toute
I’année scolaire (17 apprenants). Pour les apprenants de la classe du risque moyen C', la majorité d’entre
eux appartient au sous-ensemble de traces (53 apprenants parmi 82).

traces | pas_traces
Ch 178 64
Cy 53 29
Cs 17 28
Cy 153 117
Total | 401 238

TABLE 5.1 — Nombre d’apprenants dans chaque classe de chaque sous-ensemble de données

5.3 1¢étape de la méthodologie : identification des profils types d’appre-
nants

L’ objectif de cette partie est la présentation du processus d’identification des profils types d’appre-
nants existants dans une cohorte. Pour ce faire, nous commengons par une bréve étude bibliographique
sur les personas : leur définition et utilité. Ensuite, nous passons a la sélection des indicateurs d’ap-
prentissage. Cette derniere sous-étape conduit a I’identification des profils types d’apprenants et leur
représentation sous forme de personas.

5.3.1 KEtatde ’art

Dans un contexte d’apprentissage en ligne, les comportements des apprenants sont observés a travers
leurs traces numériques effectuées au sein des plateformes en ligne. Plusieurs projets de LA exploitent
ces données pour comparer les apprenants en fonction de divers indicateurs, tels que I’engagement, la
performance ou la régularité. Dans notre contexte, les comportements d’apprentissage sont décrits se-
lon un ensemble d’indicateurs, permettant une caractérisation plus fine des apprenants [[136] [[137]. Pour
cette raison, nous définissons les personas des apprenants correspondants aux apprenants typiques iden-
tifiés par les processus de classification du ML [135]]. D’une part, I’identification de tels personas permet
une description plus précise du corpus, notamment en termes de représentation des profils d’apprenants.
D’autre part, ces personas répondent au besoin d’une mise en ceuvre de 1’analytique de 1’apprentissage
éthique [[138]], assurent un soutien équitable entre les apprenants et fournissent des outils utiles aux ac-
teurs de terrain qui ont besoin d’aider leurs apprenants avec un soutien égal [139]. Cependant, la diversité
des données disponibles rend la tache délicate : la variété des données sauvegardées ne permet pas de
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calculer tout le temps les mémes indicateurs d’apprentissage. Les indicateurs que nous calculons pour
notre contexte sont décrits dans la partie suivante.

5.3.2 Identification des indicateurs d’apprentissage

Les traces numériques disponibles dans I’ensemble de données du CNED sont diverses et contiennent
a la fois des traces et des données de performance. Ces données ont d’abord été utilisées pour définir cinq
indicateurs absolus (calculés pour chaque apprenant) :
— engagement : reflete I’activité de I’apprenant sur I’environnement d’apprentissage en ligne (traces).
— régularité : traduit la constance de connexion de 1’apprenant entre le début et la fin du cours
(fréquence de connexion).
— curiosité : exprime la motivation intrinséque de 1’apprenant a consulter diverses ressources pé-
dagogiques (variété de contenus consultés) [140].
— performance : correspond aux notes des examens.
— réactivité : fournit des informations sur 1’aptitude de 1’apprenant a répondre aux différents évé-
nements liés au cours (rapidité de la passation évaluations).

Pour aller plus loin, nous complétons ces indicateurs absolus par un jeu d’indicateurs relatifs. La

moyenne de chaque indicateur est calculée pour tous les apprenants, et 1’indicateur relatif associé ren-
seigne sur le comportement d’un profil d’apprenant spécifique par rapport a ses pairs (différence négative
ou positive par rapport au reste du groupe).
Les deux types d’indicateurs ont servi de base pour I’identification des profils d’apprenants, décrits dans
la section suivante. De toute évidence, les indicateurs d’engagement, de curiosité et de régularité, basés
sur des caractéristiques extraites a partir des actions (traces) sur la plateforme en ligne, n’ont pas été
calculés pour le sous-ensemble de no_traces car les apprenants associés ne se sont jamais connectés.

5.3.3 Identification des profils types d’apprenants

Pour chaque sous-ensemble de données, 1’étude des indicateurs d’apprentissage permet d’identi-
fier les profils types d’apprenants. Ces profils types correspondent a des sous-ensembles homogenes
d’apprenants, partageant des comportements similaires. Ces profils d’apprenants sont identifiés suivant
diftérentes étapes :

— pré-traitement des données :

— normalisation des données : utilisation de la méthode RobustScaler[lzl pour améliorer les
performances du modele.

— lidentification des valeurs aberrantes (outliers) : il s’agit des apprenants avec des comporte-
ments particuliers. Pour ce faire, nous utilisons 1’algorithme IsolationForestE pour distinguer
les données atypiques et augmenter les performances du modele. Cette étape est cruciale car
I’atypicité des outliers ne leur permet pas d’€tre associés a d’autres éleves.

— identification des groupes homogenes d’apprenants : une fois les inliers et les valeurs aber-
rantes sont identifiés et séparés dans des sous-ensembles de données distincts, I’objectif est
d’identifier des groupes homogenes d’apprenants parmi les inliers et selon les indicateurs d’ap-
prentissage sélectionnés. L.’ algorithme k-means est utilisé pour identifier des groupes homogenes
d’apprenants (Ce travail est fait dans [3]). Les résultats sont évalués avec :

12. https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.
RobustScaler.html

13. https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.
IsolationForest.html


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.RobustScaler.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.RobustScaler.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.IsolationForest.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.IsolationForest.html
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— [analyse de silhouette : mesure la distance entre chaque point d’un groupe avec les points
des autres groupes. L’intervalle de valeurs de cette mesure est [—1, 1] : plus les valeurs sont
proches de 1 plus la classification est meilleure [[141].

— le critere de Davies-Bouldin : mesure le rapport des distances intra-groupe aux distances
inter-groupe de chaque groupe avec son groupe le plus similaire. Ses valeurs appartiennent a
Iintervalle [0, +00] : les valeurs qui s’approchent de 0 indiquent une meilleure classification
[142].

— description des profiles types d’apprenants : les groupes homogenes d’étudiants identifiés
donnent des informations utiles sur les différents comportements d’apprentissage en ligne, aux-
quels les systemes LA doivent s’adapter. Cependant, les enseignants ont besoin de comprendre
ces comportements et leur signification selon les différents indicateurs d’apprentissage. Afin d’ai-
der les enseignants dans cette tache, les groupes identifiés sont traduits en personas d’apprenants
dans ([5]. Ces personas sont définis comme des descriptions narratives des apprenants typiques
qui peuvent étre identifiés grace aux centroides des processus de classification de ML [1335]]. Les
personas sont couramment utilisés pendant la phase de développement numérique, en particulier
dans la conception UX [143]]. Dans notre cas, I’objectif des personas est différent : ils permettent
d’améliorer I’explicabilité des résultats des systeémes de LA aux enseignants, et aussi d’étudier
la représentativité d’un corpus. De ce fait, chaque groupe identifié est traduit par un persona re-
présentant une description narrative d’un apprenant fictif. Le persona contient quelques données
démographiques, un texte montrant des points clés du comportement d’apprentissage(travail fait
[5]). Les valeurs aberrantes ne sont pas écartées mais sont étudiées individuellement.

Nous avons appliqué ces étapes sur notre jeu de données composé de 639 apprenants. Les résultats
obtenus sont donnés par le Tableau D’apres ce Tableau, nous avons obtenus 12 valeurs aberrantes
dont 7 appartiennent au sous-ensemble de fraces et 5 appartiennent au sous-ensemble de pas_traces. Le
reste des apprenants sont des inliers dont chacun d’eux est associé a I’un des 21 profils d’apprenants
identifiés. La valeur de k£ groupes homogenes optimale pour chacune des classes des sous-ensembles de
traces et pas_traces est donnée par la 3*™ ligne du Tableau[5.2] Les valeurs d’analyse de silhouette ainsi
que I’'indexe de Davies-Bouldin sont aussi donnés par ce Tableau.

traces pas_traces

Ci |Gy | C5 [ Cp |CF |Gy [ C3 | Cy
Nombre d’inliers 176 | 52 16 151 | 63 28 27 115
Nombre de valeurs aberrantes | 2 1 2 2 1 1 1 2
Valeur optimale de k 2 2 2 2 3 3 3 4
Analyse de silhouette 0.44 1 030 ] 085|028 | 043 | 036|036 | 0.34
Index de Davies-Bouldin 1.00 | 1.45 ] 0.07 | 1.32 | 0.85 | 0.96 | 0.92 | 1.04

TABLE 5.2 — Résultats du clustering par sous-ensembles de données et par classes

5.3.4 Personas : des exemples

Chaque persona contient une large variété d’informations : description narrative du comportement
d’apprentissage, sa proportion dans I’ensemble de données auquel il appartient, indicateurs visuels du
risque d’échec et modalité d’apprentissage. La Figure[5.2illustre un exemple de deux personas du jeu de
données étudié.
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Camille ne Se connecte pas du. tout sur la Morgan est trés engagé(e) sur la plateforme
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montre une bonne régularité et rend tous les accompagné d'une grande régularité et d'une
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FIGURE 5.2 — Exemple de deux personas [3]]

L utilité de tels personas est triple. En plus de fournir des informations valorisantes sur les compor-
tements des apprenants, ils contribuent a I’amélioration de I’interprétation des résultats d’un systeme de
LA. Enfin, ils sont particulierement intéressants pour notre étude car ils peuvent étre utilisés pour affi-
ner I’évaluation d’un systéme éducatif. Les résultats présentés dans la Section [5.5] confirment ce dernier
point.

5.4 2%me étape de la méthodologie : Métriques d’évaluation

L’évaluation est une étape clef pour montrer la performance du systeéme de prédiction avec les dif-
férents profils d’apprenants. Cette étape est considérée plus complete lorsqu’elle consideére I'importance
de I’exactitude des prédictions et leur précocité, continuité et stabilité dans le temps.

C’est pour ces raisons, nous proposons de suivre deux types de métriques pour évaluer les performances
du systéme de prédiction avec les différents sous-ensembles d’apprenants et personas :

— métriques de précision : la métrique d’exactitude proposé par le ML

— métriques temporelles : la précocité et la stabilité temporelle introduites dans le Chapitre ]

5.5 3¢me étape de la méthodologie : une évaluation en profondeur d’un
systeme prédictif

Cette section présente I’ensemble de la méthodologie : de la description du systéme de prédiction aux
étapes de modélisation et d’évaluation. Elle se termine par une étude comparative basée sur les résultats
obtenus.

5.5.1 Une breve description du modéle de prédiction

Notre systéme est basé sur un modele de prédiction hebdomadaire des apprenants a risque d’échec
ou de décrochage. Comme expliqué, les apprenants de la cohorte sont classés en quatre classes. Tout
d’abord, nous sommes passés par les deux processus d’extraction et de sélection de caractéristiques (voir
Chapitre [3). Passer par ces processus est important pour sélectionner les caractéristiques de 1’activité les
plus corrélées au résultat final de I’apprenant ainsi que pour minimiser le bruit dans le modele. Ainsi, a
chaque semaine ¢;, un apprenant S, € S (ensemble de tous les apprenants de la cohorte) est représenté
par un vecteur X, composé des caractéristiques allant de fia f,etdelaclasse C; € Y (I’ensemble
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d’étiquettes de classe) a laquelle il appartient. Chaque apprenant appartient a une seule et unique classe
sur I’année.

thi =< f1’f2’--"fn’y >Qti

Chaque caractéristique f; a f,, représente une activité d’apprentissage jusqu’au temps de prédiction
t;. Pour chaque temps de prédiction ¢;, la valeur d’une caractéristique est ajoutée a celle du temps de
prédiction ¢;_1 : nous procédons a une accumulation de valeurs. Sur la base des résultats d’exactitude de
[9]], nous utilisons le modele RF comme modele ML pour notre systeme.

5.5.2 Résultats

Dans la premiere phase d’évaluation, nous avons divisé la population de I’ensemble de données de
test en deux sous-ensembles (traces, pas_ traces). Dans cette partie expérimentale, nous rapportons les
résultats de trois métriques : exactitude, précocité et stabilité.

5.5.2.1 Résultats de la mesure d’exactitude

Dans cette partie, nous exposons les résultats de 1’évaluation du systeéme LA proposé en terme de la
mesure d’exactitude de ML.

Analyse : Les courbes de la Figure montrent les évolutions de la mesure d’exactitude au cours
des semaines de prédiction de toute la population de tout le jeu de données, du sous-ensemble log et du
sous-ensemble pas_traces. A travers ces courbes, nous constatons une différence des valeurs d’exacti-
tude entre I’ensemble de données de test de la population totale et les sous-ensembles de données de
traces et pas_traces.

En effet, nous remarquons que jusqu’a la semaine 15, les classes d’apprenants qui appartiennent au
sous-ensemble de pas_traces sont largement mieux prédites. Etant donnée sa forte présence dans ce
sous-ensemble, la classe d’abandon Cj est la plus prédictible. Jusqu’a la semaine 4, le sous-ensemble
de log est celui avec les meilleures valeurs d’exactitude (~ 85%). Entre les semaines 6 et 15, la perfor-
mance en terme d’exactitude du jeu de données de données initiales de toute la population dépasse le
sous-ensemble de fraces et atteint une valeur de ~ 87%.

Cependant, plus nous avangons dans I’année scolaire, plus les résultats de prédiction de deux sous-
ensembles de traces et pas_traces convergent vers quasiment les mémes valeurs, particuliecrement entre
les semaines 16 et 24. Ces résultats sont donc insuffisants pour observer les performances des différents
profils d’apprenants existants dans les différents sous-ensembles. Il est donc pertinent de passer a I’éva-
luation du systéme par profil d’apprenant.

La Figure [5.4] montre que les courbes d’évolution de la mesure d’exactitude au cours du temps des
personas identifiés pour chacun de deux sous-ensembles de données traces (A) et pas_traces (B). Afin
d’assurer la lisibilité de la figure, nous ne présentons que les résultats d’un persona par classe et par
sous-ensemble de données.

Les personas des numéros 1, 4, 5 et 8 sont sélectionnés pour le sous-ensemble de traces et ils re-
présentent respectivement les classes C1, Cy, C'5 et Cy. Les personas des numéros 10, 13, 16 et 13 sont
sélectionnés pour le sous-ensemble de pas_traces et ils représentent respectivement les classes C1, Co,
Cs et Cy.

Les courbes d’évolution de la mesure d’exactitude de la Figure [5.4]illustre bien les différences de per-
formance entre les personas appartenant au méme sous-ensemble. Pour le sous-ensemble de traces, le
persona 8 est celui avec les meilleures performances et atteint une exactitude de 100% a partir de la
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FIGURE 5.4 — Evolution de la mesure d’exactitude des profils types d’apprenants des sous-ensembles de
données traces (A) et pas_traces (B)

semaine 13. Le persona 1 connait des bonnes performances pendant toutes les dates de prédiction. Les
valeurs d’exactitude de la prédiction de ce dernier basculent entre 95% et 100%. Tandis que, le persona
4, bien qu’il ait d’assez bonnes performances a la semaine (=~ 55%), sa performance connait une chute de
la semaine 3 jusqu’a la semaine 12. Sur le reste de la période de 1’apprentissage, les valeurs d’exactitude
de la prédiction de ce persona connaissent des fortes oscillations et ne dépassent toujours pas 55%. Les
prédictions du persona 4 s’améliorent considérablement a partir de la semaine 17 et la mesure d’exacti-
tude atteint des valeurs ~ 81% et 100% entre les semaines 22 et 34.

Synthese : a partir de I’analyse des résultats de la Figure|5.4} nous remarquons les différences des va-
leurs d’exactitude entre les personas d’un méme sous-ensemble de données. Ces différences sont parfois
trés larges comme entre le persona 8 et le persona 5. De plus, contrairement aux résultats de la Figure[5.3|
qui s’averent étre généraux et peu représentatifs des sous-ensembles d’apprenants, les courbes d’exac-
titude ne convergent pas vers une méme valeur ou des valeurs approximatives a des points de temps de
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prédiction.

Les premiers résultats donnés avec la mesure d’exactitude de ML montrent 1’importance de 1’identifica-
tion des profils types d’apprenants pour évaluer en profondeur le fonctionnement du systeme LA avec
chacun de ces derniers. Nous passons dans la section suivante a une évaluation temporelle des perfor-
mances des sous-ensembles de données et des personas existants.

5.5.2.2 Résultats de la précocité et la stabilité temporelle

Dans cette partie, nous exposons les résultats des métriques temporelles de la précocité et la sta-
bilité sur les différents sous-ensembles ainsi que les groupes homogenes d’apprenants identifiés. Nous
appliquons le premier algorithme de précocité|[I]qui retourne le premier point du temps d’une prédiction
correcte.

Le Tableau [5.3] présente les résultats des métriques temporelles de précocité et de stabilité évaluant
les prédictions de la totalité de I’ensemble de test et de deux sous-ensembles de traces et pas_traces. Les
mesures de ce tableau sont présentées en semaine. La couleur verte de ce Tableau met 1’accent sur les
meilleurs résultats. Tandis que la couleur orange représente les résultats les plus faibles.

Analyse : une premicre constatation du Tableau est la suivante : les résultats de deux métriques
temporelles sont différents avec les différents ensembles de données. Cette différence du résultat est net-
tement saisie avec les deux classes du risque moyen et élevé. Par exemple, la précocité de la classe du
risque élevé (C3) avec la population totale, le sous-ensemble fraces et le sous-ensemble pas_traces est
égale respectivement aux semaines 3,1 et 3,57. En effet, nous remarquons que les différences des valeurs
de précocité sont plus concretes entre les sous-ensembles de traces et pas_traces. Tandis que, les dif-
férences des valeurs de la mesure de stabilité de deux classes du risque sont larges entre 1’ensemble de
toute la population et les deux sous-ensembles de traces et pas_traces. Par exemple, pour la classe du
risque élevé, les mesures de stabilité sont égales a 16,55, 7,5 et 19,14 avec respectivement I’ensemble de
la population totale, le sous-ensemble de traces et le sous-ensemble de pas_traces.

Ce Tableau [5.3|montre une caractéristique commune entre les différents ensembles : la classe d’abandon
a toujours les meilleures valeurs de précocité et de stabilité. Cependant, la classe du risque moyen est
toujours prédite le plus tardivement avec les faibles valeurs de stabilité.

Ce tableau montre déja les différences de performance d’un systeme de LA entre deux grands sous-
ensembles d’apprenants de la méme population. De ce fait, il serait intéressant de suivre en profondeur
cette évaluation avec les groupes homogenes d’apprenants existants dans chacun de ces sous-ensembles.

Le Tableau [5.4] présente les résultats des métriques temporelles de précocité et stabilité avec chaque

groupe de profil ou persona existant dans les deux sous-ensembles de traces et pas_traces. Les mesures
de ce tableau sont aussi présentées en semaine. Le code des couleurs désigne 1I’appartenance de chaque
persona a chacune des classes C1, Co, Cs et Cy. La couleur verte de ce Tableau met I’accent sur les
meilleurs résultats. Tandis que la couleur orange représente les plus faibles résultats.
Le Tableau [5.4|montre les différences de performance entre les différents personas appartenant au méme
sous-ensemble. Par exemple, les mesures de la précocité de deux personas 2 et 3 du sous-ensemble de
traces sont respectivement égales a 1 et 12,66 : la différence est trés large. Un autre exemple du sous-
ensemble de pas_traces est le suivant : les mesures de stabilité de deux personas 9 et 10 sont respective-
ment 35 et 6. Il s’agit encore une fois d’une large différence entre les mesures. En effet, ces deux personas
9 et 10 appartiennent a la méme classe d’apprenants qui est la classe de réussite (C1). De ce fait, nous
pouvons avoir des différences de performance entre des personas qui appartiennent a la méme classe. Les
résultats de précocité de deux personas 3 et 4 de la classe Cs du sous-ensemble traces confirment aussi
cette constatation. En effet, cette différence dans les résultats de précocité et stabilité entre les personas
d’une méme classe sont plus tangibles avec ceux de classe du risque moyen et élevé.
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Ce Tableau montre que les personas des classes de réussite (C1) et d’abandon (Cy) ont les meilleures
valeurs de précocité (ils sont généralement correctement prédits a partir de la semaine 1) et de stabilité.

Synthese : les résultats de ces Tableaux et montrent les différences dans les résultats des
métriques de précocité et stabilité entre les sous-ensembles existants dans une population ainsi qu’entre
les profils d’apprenants de chacun de ces sous-ensembles. En effet, le Tableau [5.3 représente peu les
différences de performance qui peuvent caractériser un systeme de LA au cours du temps et ne montre
pas I’écart entre les résultats des métriques temporelles correspondants a chacun des profils d’apprenants
existant dans un sous-ensemble. De ce fait, il est d’un grand intérét de tenir compte des divers profils
d’apprenants dans un groupe d’éléves pour évaluer les performances d’un systeme de LA et les amélio-
rer pour un fonctionnement équitable avec les différents personas.

Compte-tenu des résultats de deux sections[5.5.2.1|et[5.5.2.2] le suivi de I’évolution de deux types de
métriques de précision et temporelles a permis de mettre en évidence les différences de performance d’un
systeme de LA entre les différents profils d’apprenants existants dans un méme groupe. En appliquant
ces métriques sur les sous-ensembles d’apprenants, ces différences de performance sont parfois peu
constatées. Cependant, les écarts de performance sont plus nets quand les métriques de précision et
temporelle sont appliquées sur les profils d’apprenants. De plus, une large différence des résultats de ces
métriques est saisie entre les personas d’une méme étiquette de classe.

Par conséquent, il est important d’évaluer les performances prédictives d’un systeéme de LA selon
la diversité de profils d’apprenants existants dans une cohorte. De plus, pour que le systeme de LA
fonctionne équitablement avec tous les apprenants, il est important de tenir compte de leur hétérogénéité
et de la diversité de leurs profils d’apprentissage lors de sa conception.

Population totale Sous-ensemble de traces | Sous-ensemble de pas_traces
Précocité | Stabilité | Précocité Stabilité | Précocité Stabilité
Abandon
Risque élevé 3.0 16.5 7.5 3.5 19.1
Risque moyen 8.0 6.6 6.7 4.3 8.2 9.5
Réussite 1.1 28.3 1.1 28.6 28.6
Total 2.0 25.3 1.7 26.1 23 26.4

TABLE 5.3 — Mesure de la précocité et de la stabilité par chaque classe d’un groupe de profils

Sous-ensemble | Persona | Précocité | Stabilité Sous-ensemble | Persona | Précocité | Stabilité
1 1.1 28.6 9
2 26.0 10
3 12.6 1.6 11
traces 4 5.5 5.6 12
5 13 )
7 14 12.0 1.0
8 pas_{races 15 65 8.5
16 24.0 23.2
Cl 18 31.6
C2 19
C3 20
C4 21 33.1

TABLE 5.4 — Les mesures de la précocité et stabilité pour chaque persona
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5.5.3 Discussions

En considérant toute la population, la Figure[5.3]et le Tableau[5.3] montrent que le modele de prédic-
tion est globalement performant et atteint une exactitude ~ 93%, une précocité totale de 2, 06semaines
et une stabilité de 25, 35semaines. Cependant, en tenant compte de la présence de deux sous-ensembles
d’apprenants se caractérisant chacun par I’existence de plusieurs profils d’apprenants, le modele de pré-
diction ne montre pas les mémes performances avec les différents personas. Par exemple, dans notre
contexte, les apprenants qui appartiennent au sous-ensemble fraces sont prédits plus précisemment et au
plus tdt que ceux qui appartiennent au sous-ensemble pas_traces. De plus, les métriques temporelles et
de précision montrent des meilleurs résultats avec les apprenants de (C') et (C'4) qu’avec les apprenants
de deux classes (C2) et (C'3). Ajoutons a cela que nous avons parfois des larges écarts des résultats de
performance entre les personas de la méme classe d’apprenants appartenant au méme sous-ensemble de
population.

En bref, les résultats de deux différents types de métriques d’évaluation montrent que la performance
du modele prédictif est étroitement dépendante des profils types d’apprenants. Par conséquent, afin de
fournir aux acteurs de I’éducation, notamment les enseignants, des prédictions précises, fiables, précoces
et stables au cours du temps, il est important que le systéme de LA considere les différents profils d’ap-
prentissage existant au sein d’une cohorte.

5.6 Conclusion

Les profils d’apprenants identifiés, caractérisés par des personas, au sein de notre jeu de données
sont diversifiés et confirment que les apprenants adoptent des comportements différents et doivent rece-
voir un accompagnement adapté. De plus, I’étape de I’évaluation révele que les performances du modele
n’étaient pas les mémes avec tous les personas. Les résultats obtenus répondent a notre question de re-
cherche liée au bon fonctionnement d’un systeme de LA avec I’ensemble d’une population. Ces résultats
confirment I’intérét d’une identification au préalable des profils d’apprenants pour une évaluation appro-
fondie de ces systémes.

De plus, les métriques temporelles telles que la précocité et la stabilité renseignent sur la confiance
qu’un utilisateur peut avoir dans le systeme. En effet, I’utilisation de ces nouvelles métriques tempo-
relles montrent encore une fois I’insuffisance des métriques de précision usuelles pour évaluer les résul-
tats d’un systeme de prédiction au cours du temps. C’est pour cette raison que nous prévoyons de creuser
encore plus dans cet axe de recherche en proposant de nouveaux raffinements d’évaluation des systémes
prédictifs reposant a la fois sur I'identification des profils d’apprenants et I’importance des métriques
temporelles et des mesures de compromis entre les métriques de précision et temporelles (Chapitre [4).
De ce fait, comme perspectives a ce travail, nous estimons appliquer le 2™ algorithme de la précocité
(chapitre M) qui retourne plusieurs points de temps précoce dans I’année scolaire. Les résultats retournés
permettront de calculer les différentes mesures de compromis qui permettront d’identifier, pour chaque
profil d’apprenant, le point du temps avec la meilleure précocité, exactitude et stabilité du systeme de
prédiction. Ce contexte de recherche mérite plus d’attention car il permettrait de fournir des retours ra-
pides aux enseignants sur la situation de leurs apprenants. Cette information précoce et précise pourrait
les aider a élaborer rapidement des solutions efficaces et personnalisées pour les apprenants a risque.
Ensuite, nous prévoyons de travailler sur la séparation du jeu de données initial selon les modalités
d’apprentissage (traces et pas_traces) qui peuvent aussi influencer les performance du systeme de pré-
diction. Par conséquent, il semble intéressant de comparer les résultats avec différentes partitions du jeu
de données. D’une part, cela pourrait permettre de mettre en évidence les caractéristiques clés qui sont
essentielles au bon fonctionnement du modele. D’ autre part, cela améliorerait encore plus 1’explicabilité
en permettant aux enseignants et aux universitaires de sélectionner la partition appropriée en fonction de
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leurs objectifs pédagogiques.
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Chapitre 6

Génération précoce d’alerte

Syntheése

Ce chapitre exploite les résultats et les interprétations de I’évaluation temporelle des systémes pré-
dictifs pour répondre aux limites des systemes d’alerte précoce (Early Warning Systems (EWS)) de [’état
de l’art.

En nous basant sur la notion de la précocité de prédiction ainsi que sur des regles d’alerte, nous pro-
posons un algorithme qui permet la génération automatique d’alertes précoces et précises pour les
apprenants a risque d’échec. La validation de cette approche sur des systemes prédictifs réels met en
valeur 'importance, d’une part, du calcul du point du temps précoce pour pouvoir alerter efficacement,
et d’autre part, de la stabilité temporelle des EWS pour choisir la bonne régle d’alerte.

Les alertes générées sont tres utiles pour I’étape de la prescription des actions correctives. Elles per-
mettent aux enseignants, utilisateurs des EWS, d’intervenir efficacement et au bon moment aupres des
apprenants a risque.

6.1 Introduction

Les systemes d’alerte précoce (en anglais Early Warning Systems (EWS)) sont utilisés dans plusieurs
domaines [46]] et pour différents objectifs : alerter sur les catastrophes naturelles, alerter sur les ralentis-
sements financiers et économiques des sociétés, de la bourse. . ., alerter les patients de la détérioration de
leurs signes cliniques ...[46l]. En effet, il s’agit toujours d’alerter la partie concernée par des éventuels
risques futurs. Afin de faire face aux taux élevés d’échec et de décrochage, les LA ont aussi adopté 1’uti-
lisation de ces EWS pour la prédiction précoce et précise des apprenants a risque dans I’enseignement
en ligne. Afin de répondre au mieux aux attentes de leurs utilisateurs (enseignants, apprenants, insti-
tutions. ..), les EWS se basent a la fois sur les données historiques des apprenants et la puissance des
modeles de ML.

Lorsqu’un EWS est dédié aux enseignants, il permet I’identification précoce des apprenants avec des

difficultés d’apprentissage [S0]. Comme son nom I’indique, en utilisant un EWS, I’enseignant s’attend a
étre alerté en cas du risque. En d’autres termes, la génération d’alerte suite a 1’identification des appre-
nants a risque devrait étre la finalité d’un EWS.
Cependant, les travaux de I’état de I’art des LA, s’intéressant a la conception et au développement des
EWS, ne proposent pas des méthodes et / ou algorithmes particuliers pour une génération automatique
d’alertes. En effet, les EWS de la littérature ne vont pas au dela de la prédiction du risque et I’identifica-
tion des apprenants en situation d’apprentissage défaillante.

La génération d’alerte dans le domaine des LA est un axe de recherche peu développé a notre connais-
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sance et les méthodes d’alerte n’ont pas été largement élaborées. Etant donné 1’importance de 1’alerte
précoce des enseignants des apprenants a risque pour une intervention efficace aupres de ces derniers,
nous cherchons a répondre a la question suivante : comment alerter au plus tot les enseignants des
apprenants a risque ?.

Dans ce chapitre, nous proposons un algorithme pour la génération automatique d’alertes précoces

et précises pour les enseignants, utilisateurs des EWS. Ces alertes ciblent essentiellement les apprenants
arisque d’échec et qui rencontrent des difficultés d’apprentissage.
Pour atteindre cet objectif, 1’algorithme utilise, d’une part, les métriques temporelles, notamment la
précocité et la mesure du compromis précocité-stabilité ESS (voir Chapitre ). De plus, cet algorithme
utilise la notion de la regle d’alerte (R) que nous définissons comme une succession de ¢ prédictions
comme a risque. Afin de choisir la bonne valeur de ¢, toute reégle d’alerte R; est évaluée a ’aide de deux
métriques inspirées de la matrice de confusion habituelle de ML et adaptées a la problématique d’alerte :
la précision et le taux de fausses positives (FPR) des alertes générées suite a 1’application de R;.

Afin de valider cette approche, nous testons cet algorithme d’alerte sur quatre différents EWS réels
et qui utilisent les traces numériques d’une population de collégiens inscrits en ligne.

6.2 Formalisation du probleme d’alerte

L’objectif est d’alerter les enseignants des apprenants qui sont en situation d’apprentissage défaillante.
Cette génération d’alerte doit étre précoce et précise et cibler un nombre maximal d’apprenants a risque.
Pour ce faire, nous utilisons les résultats donnés par une classification ou les apprenants d’une cohorte
sont affectés a différentes classes en fonction de leurs performances scolaires.

Soit Y = {C1, Cy, .., Cp, } 'ensemble des étiquettes de classe et soit yrjsque C Y un sous-ensemble
de Y qui regroupe les étiquettes des classes du risque.

Soit S = {S1,59,..,5,} I’ensemble d’apprenants de la base de données de test Dycs et soit T =
{t1,t2, .., tx} ’ensemble de temps de prédiction.

A chaque t;, € T, chaque apprenant Sp € S estreprésenté par un vecteur X,, = {f1, fa, .., f2, Cj}p, o
fn € R sont les activités d’apprentissage de S, et C; € Y est la classe a laquelle 1’apprenant appartient.

L’ objectif de cette étude est d’alerter I’enseignant au plus tot des apprenants identifiés comme a
risque. En d’autres termes, la prédiction de I’apprenant S;, € S dans une classe C; € Yrisque €St 2
I’origine de la génération d’alerte aupres de I’enseignant.

La Figure est une illustration d’un syst¢me composé de S = {5, S2, S3}. L'ensemble d’éti-
quettes de classe de ce systeme est Y = {C, Cy, C3} avec Yrisque = {C2,C3}; Seule C; n’est pas une
classe du risque. Pour chaque apprenant de S, {l1,l2,13,14,15} et {p1, p2, p3, p4, p5} représentent res-
pectivement les étiquettes réelles de classe et les prédictions obtenues aux temps 7" = {t1, ta, t3, 14, t5}.
Une case est colorée en rouge lorsqu’un apprenant .S, est prédit dans une classe C € Yrisque =
{C5, Cs}; c’est ainsi que ’alerte des enseignants est produite.

6.3 Regle d’alerte

La génération d’alerte est un processus qui suit celui de la prédiction. En s’appuyant sur la définition
des EWS et les attentes des enseignants derriere 1’utilisation de ces systemes, la génération d’alerte vise
particulierement les apprenants en classes du risque. Par conséquent, une premiere hypothése que nous
pouvons établir est la suivante : une alerte est produite dés qu’un apprenant est prédit comme a risque.
En d’autres termes, la premiere prédiction d’un apprenant dans une classe du risque est le temps auquel
Ialerte est générée et I’enseignant est donc alerté de la situation académique de ce dernier.

En appliquant cette hypothése, nous pouvons constater deux types d’alerte :
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t, t, t, t, t,
I, P, 1, P, l,

S, C, - C,

S, C, C, C,

S, C, C, C,

FIGURE 6.1 — Tableau de génération d’alerte

— bonne alerte : alerter un enseignant pour avertir un apprenant dont le comportement d’appren-
tissage est défaillant.
— fausse alerte : alerter un enseignant pour avertir un apprenant réussi.

Pour I’exemple de la Figure [6.1] au temps ¢;, I’apprenant S appartient a la classe d’étiquette C
alors qu’il a été prédit dans C'y (c’est une classe du risque). L’alerte produite pour S; a ¢; est une fausse
alerte. Au temps de prédiction to, .S7 est correctement prédit dans la classe de réussite C1.

Au temps, to, ’apprenant S5 appartient a la classe C'3 (une classe du risque) et il a été prédit pour la
premiere fois dans Cs (classe du risque). L’alerte produite pour Ss a to est une bonne alerte.

Notre objectif étant d’alerter les enseignants des apprenants a risque, nous avons I’intention de maxi-
miser le taux de bonnes alertes et minimiser les fausses alertes. Ceci dit, produire une fausse alerte reste
moins grave que passer a coté d’une bonne alerte. En effet, rater un certain nombre de bonnes alertes
réduit la confiance de I’enseignant envers la performance d’EWS. Pour I’exemple de la Figure [6.1] a
t1, apprenant Ss est prédit dans C; alors qu’il appartient a la classe du risque C53. En appliquant la
premiere hypotheése d’alerte, aucune alerte n’est produite pour S3 a ¢; : il s’agit d’une bonne alerte ratée.
Ainsi, ’application de la premiere hypothese définie ci-dessus peut engendrer un taux élevé de fausses
alertes et surtout un taux élevé de bonnes alertes ratées. En effet, il ne suffit pas de produire des alertes
précoce sans avoir vérifié leur précision. Autrement dit, le processus de la génération d’alerte ne doit pas
privilégier la précocité de I’alerte a sa précision et a la stabilité du systeme.

Par conséquent, il serait pertinent de proposer une méthode de génération d’alerte qui considere plusieurs
parametres :

— la précocité de ’alerte : alerter les enseignants au plus tot des apprenants a risque pour une

intervention efficace.

— la précision de I’alerte : maximiser le taux de bonnes alertes par rapport au nombre total d’alertes

générées.

— la stabilité du systéme : des prédictions stables et successivement correctes dans le temps.

Ainsi, nous proposons de suivre la succession des prédictions et définissons une regle d’alerte R;
comme suit :

regle; (RR;) : alerter un enseignant lorsqu’un apprenant est prédit ¢ fois de suite en classe du risque.

Le chiffre ¢ est a définir et représente le nombre de fois ou I’apprenant a été successivement prédit
comme a risque. La définition de la régle R; a pour objectif d’assurer la confiance de 1’enseignant en



126 Chapitre 6. Génération précoce d’alerte

maximisant essentiellement les bonnes alertes et aussi minimisant les fausses alertes.

Pour une illustration de cette notion, nous prenons plusieurs valeurs de 7 et appliquons les regles I?; sur
les résultats du systeme de la Figure [6.1] Si ¢ = 2, I’apprenant S est prédit dans Cs (classe du risque)
aux temps t3 et t4. Donc, Sy est classé 2 fois de suite en classe du risque : une alerte est produite au
temps t4. Si ¢ = 4, I’apprenant S5 est prédit dans C5 et C'5 (deux classes du risque) aux temps to, t3, t4
et t5. S3 est classé 4 fois de suite en classe du risque : une alerte est donc générée au temps ¢5.

Afin d’évaluer la pertinence d’une régle d’alerte R;, nous adaptons la matrice de confusion habituelle
de ML a la problématique d’alerte comme le montre la Figure[6.2] Ainsi, afin de fixer la valeur optimale
de 4, nous proposons d’évaluer R; en suivant deux métriques de la matrice de confusion : la précision
et le taux de faux positifs (FPR). Ces deux métriques sont désormais adaptées a la problématique de la
génération d’alerte comme suit :

précision = taux de bonnes alertes / nombre total d’alertes
FPR = taux de fausses alertes / nombre total d’alertes

Le nombre total d’alertes = > | (Bonne alerte) + » _ (Fausse alerte).

Une alerte est dite ratée lorsqu’un apprenant appartient réellement a la classe du risque mais la regle
d’alerte ne le détecte pas. De ces faits, la valeur de ¢ de R; est optimale lorsque la précision est élevée, le
FPR est minimal et le nombre d’alertes ratées est aussi minimal.

Alerte générée
—

Alerte Pas d'alerte

Alerte Alerte Bonne alerte Alerte ratée
réelle

Pas d'alerte Fausse alerte Pas d'alerte

FIGURE 6.2 — Matrice de la confusion adaptée a 1’évaluation des régles d’alerte

6.4 Algorithme d’alerte

Dans cette section, nous proposons un algorithme pour une génération automatique d’alerte précoce
et précise. Dans un premier temps, nous exposons les pré-requis de 1’algorithme d’alerte. Ensuite, nous
présentons et décrivons 1’algorithme de I’alerte.

6.4.1 Les pré-requis de I’alerte : la précocité de prédiction et la stabilité

La génération d’alerte se sert des résultats de prédiction et de I’évaluation statique et temporelle des
performances des modeles analytiques utilisés par le EWS. Ainsi, afin de proposer un algorithme pour
une génération d’alerte efficace, précoce et précise, il faut considérer un certain nombre de parametres
permettant de répondre aux questions de quand et comment générer des alertes.

Quand alerter ? : la génération d’alerte est étroitement liée a la dimension temporelle : il faut alerter
au temps dit adéquat. Ce temps doit a la fois :
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— @tre suffisamment précoce pour que 1’apprenant candidat a I’alerte ait le temps d’améliorer ses
résultats.

— garantir la stabilité des prédictions correctes dans le temps

Ce temps adéquat est le résultat de 1’étude du compromis entre la précocité et la stabilité donné par la
mesure ESS (voir le Chapitre ). Autrement dit, le point du temps assurant I’équilibre précocité-stabilité
mesurée a travers le calcul de ESS est le temps a partir duquel le processus de la génération d’alerte peut
étre déclenché.
—L’algorithme de la génération d’alerte utilise les métriques de performance temporelles pour
identifier le temps adéquat pour déclencher I’alerte.

Comment alerter ? : des que le temps dit adéquat pour le déclenchement de la génération d’alerte
est fixé, nous définissons la méthode d’alerte. C’est a ce niveau que la notion de reégle d’alerte introduite
dans la Section[6.3]intervient.

Plus explicitement, a partir du temps adéquat pour 1’alerte, les prédictions de chaque apprenant suivent
la définition de la regle d’alerte R; ou la valeur de ¢ est a définir selon le contexte et les besoins. En effet,
afin de générer une alerte, il faut que, a partir du temps adéquat fixé, I’apprenant ait été prédit ¢ fois de
suite comme a risque.

= L’algorithme de la génération d’alerte utilise les régles d’alerte pour identifier la méthode
d’alerte.

En bref, les pré-requis de 1’algorithme de la génération d’alerte sont les suivants :

1. la précocité de la prédiction des classes du risque.
2. la stabilité du systeme prédictif.

3. le point du temps assurant le compromis entre la précocité des prédictions et la stabilité du sys-
téme.

4. laregle d’alerte R; a appliquer comme méthode d’alerte.
Dans la section suivante, nous présentons I’algorithme d’alerte et le décrivons en détails.

6.4.2 Description de I’algorithme d’alerte

L’ Algorithme [] propose une méthode automatique pour générer des alertes en se basant sur I’ Algo-
rithme [3|de la précocité et I’'Equation 3] de calcul de ESS (voir Chapitre []).
L’ Algorithme[d] prend en entrée la liste des apprenants .S, le sous-ensemble ;;s4uc de Y contenant seule-
ment les étiquettes de classe du risque, le jeu de données de test D¢, le nombre de temps de prédiction
donné par T et la reégle d’alerte a appliquer donnée par le chiffre . Cet Algorithme retourne Ag qui est
I’ensemble d’apprenants a risque candidats a I’alerte.
Cet Algorithme commence par affecter I’ensemble vide a la variable Ep,.ccocite qui contiendra les valeurs
des points de précocité pour chaque classe du risque de y,isque (Ligne 1). Afin d’identifier le point du
temps adéquat a partir duquel la génération d’alerte est possible, I’ Algorithme [4] itére sur I’ensemble
d’étiquettes de classe de risque (Ck, € Yrisque) (Ligne 2). Pour chaque classe C}, la variable precocec,
de type liste regoit le résultat de 1’appel de I’ Algorithme [3| nommé Précocité_Totale (Ligne 3) ( voir
Section[4.3.2.2)). Au niveau de la Ligne 4, I’ Algorithme affecte la liste vide a la variable L, . Ensuite,
cet Algorithme itere sur chaque point de précocité de la liste precocec, (Ligne 5). Pour chaque point
de précocité j, I’ Algorithme procede au calcul de sa mesure ESS correspondant donné par la variable
essj, (Ligne 6). Le couple < ji,ess;, > est ensuite ajouté a la liste L¢, (Ligne 7). Pour chaque classe
C, I’ Algorithme sélectionne le meilleur couple < precocitec, , essc, > assurant la précocité de la
prédiction de Cj, et la stabilité du systeme (Ligne 9). Par la suite, la valeur de temps precocitec, est
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ajoutée a I’ensemble Eccocite (Ligne 10). Une fois que I’ensemble Epccocite €St €tabli, I Algorithme
en extrait la valeur de precocité minimale et I’affecte a la variable precocite (Ligne 12). Dans sa 2°me
partie, I’ Algorithme itere sur I’ensemble des apprenants (S, dans S) (Ligne 13). Pour chaque S, cet Al-
gorithme initialise les variables du temps de prédiction t a precocite (Ligne 14), de la regle a appliquer r
a 0 (Ligne 15) et d’alerte a faux (Ligne 16). Tant que le nombre total de temps de prédiction 7" n’est pas
atteint et que la valeur de r est inférieure a celle de ¢, I’ Algorithme continue a parcourir les prédictions
(Ligne 17). Si S, est prédit dans une classe du risque parmi y,;sque (Ligne 18) alors la valeur de r est
incrémentée de 1 (Ligne 19). Sinon, la valeur de r est encore une fois remise a 0 (Ligne 21). Ensuite, la
valeur de ¢ est incrémentée de 1 (Ligne 23). Pour chaque .S, en sortant de la boucle tant que, si r est égal
a ¢ (Ligne 25) alors la variable booléenne alerte recoit Vrai (Ligne 26) et .S, est ajouté a la liste Ag des
apprenants candidats a I’alerte (Ligne 27). Sinon, I’apprenant S, n’est pas candidat a I’alerte.

Algorithm 4 Algorithme d’alerte - Alerte(S, Yrisque> Diest, T 1)
Entrée: S, y,isque, Dtest, 1,1
Sortie: Ag

1: Eprecocite 0

2: pour chaque Cj; dans y,isqe faire

3:  precocec, < Precocité_Totale(S, Yrisques T, Diest)
Lck «— 0
pour chaque j dans precocec, faire
2%(1—j)+*stabilite
€85ji, < T1—})tstabilite

L¢, < mettre(Le,, < ji, €585, >)

fin pour
< precocitec, , essc, ><— meilleur(Lc, )
10:  Eprecocite < mettre(Eprecocite, precocitec, )
11: fin pour
12: precocite < minimum(Eprecocite)
13: pour chaque S, dans S faire
14:  t < precocite
15: r<0
16:  alerte + faux
17:  tant que (t < T etr < 1) faire

YRR

18: si (prediction(S), ¥,isque) == Vrai) alors
19: r—r+1

20: sinon

21: r<+<0

22: fin si

23: t+—t+1

24:  fin tant que

25:  sir ==1 alors

26: alerte < Vrai

27: Ag < mettre(Sp)

28:  sinon

29: Sy ne doit pas étre alerté
30:  finsi

31: fin pour




6.5. Description des EWS 129

6.5 Description des EWS

Afin de valider I’algorithme d’alerte de la Section nous proposons de 1’appliquer sur quatre
EWS différents. Ces systemes utilisent différents modeles de ML et données qui appartiennent au jeu de
données du CNED. Nous décrivons ainsi ces systemes :

1. EWS] : le jeu de données de ce systéme est composé des traces numériques de 647 apprenants
ayant suivi le module de physique-chimie pendant 35 semaines durant I’année scolaire 2017-
2018. EW Sy utilise le modele RF [9].

2. EW S, : le jeu de données de ce systeme est composé des traces numériques de 647 apprenants
ayant suivi le module de physique-chimie pendant 35 durant 1’année scolaire 2018-2019. EW S
utilise le modele de DT.

3. EW S5 : le jeu de données de ce systéme est composé des traces numériques de 679 apprenants
ayant suivi le module des mathématiques pendant 35 semaines durant I’année scolaire 2017-2018.
EW S5 utilise le modele RF.

4. EW S, : ce systeme utilise le jeu de données composé des traces numériques de 729 apprenants
ayant suivi le module de I’histoire-géographie pendant 35 semaines durant I’année scolaire 2018-
2019. EW Sy utilise le modele DT.

Ces quatre systemes utilisent toutes les caractéristiques extraites du jeu de données du CNED et liées
aux différents indicateurs d’apprentissage notamment : la performance, I’engagement, la régularité et la
réactivité.

L’ objectif de ces quatre systemes est de suivre les performances des apprenants d’une maniére heb-
domadaire pour pouvoir générer des alertes du risque d’échec au plus t6t. Ainsi, la granularité temporelle
pour la prédiction, ¢, € T, est la semaine.

Les apprenants de chacun de ces systémes sont classifiés en trois classes selon la moyenne de notes
obtenue a la fin d’année : Y = {C4, Cy, Cs}

— réussite C] : lorsque la moyenne est supérieure strictement a 12.

— risque moyen C5 : lorsque la moyenne est entre 8 et 12.

— risque élevé C'3 : lorsque la moyenne est strictement inférieure a 8.

Pour ces quatre systemes, Yrisque = {Ca2,C3}. A chaque semaine de prédiction t;, € T, tout apprenant
est représenté par son vecteur composé d’un ensemble de caractéristiques et une étiquette de classe.

La Figure [6.3] montre 1I’évolution de la stabilité¢ temporelle des quatre systemes tout au long des
semaines de prédiction. La stabilité de EW S, augmente 1égérement avec le temps. Elle est de ~ 70%
et = 76% respectivement a la premiere et a la derniere semaine de prédiction. La stabilité de ETW Sy
diminue dans le temps. Elle commence avec une valeur &~ 70% et est égale a ~ 63% a la derniére
semaine de prédiction. Les deux systemes EW S35 et EW Sy commencent par une stabilité assez élevées
qui est respectivement égale a ~ 78% et ~ 80%. Cependant, ces valeurs diminuent rapidement au cours
des semaines suivantes. Les stabilités de EW S3 et EW .S, ala derniere semaine de prédiction sont égales
ar 75% et ~ 73%.

6.6 Expérimentations et résultats

Dans cette partie, nous présentons les résultats de I’application de 1’ Algorithme de génération d’alerte
sur les quatre systemes EW .Sy, EW Sy, EW S5 et EW S4. Nous commengons a travers la Section [6.6.1]
par exposer les résultats des différents points de précocité de chacune des classes des systemes et leurs
mesures correspondantes de ESS. Ces premieres expérimentations permettent d’identifier, pour chacun
des systémes, le point du temps précoce a partir duquel 1’application des regles d’alerte peut étre déclen-
chée. Nous appliquons cinq différentes régles R;, 2, R3, 24 et R5 et nous comparons leurs résultats.
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FIGURE 6.3 — Comparaison des EW .Sy, EW So, EW S5 et EW .Sy en terme de stabilité temporelle

6.6.1 Les résultats de ESS des quatre systémes

Dans cette partie, nous commengons par appliquer 1’ Algorithme de précocité introduit dans la Sec-

tion En se basant sur les résultats de la mesure ESS, 1’objectif de cette partie est de définir, pour
chacun des EWS, le point du temps précoce a partir duquel 1’application des regles d’alerte peut étre
déclenchée.
L’ Algorithme d’alerte s’effectue essentiellement pour les apprenants a risque. C’est pour cette raison que
la sélection du point de précocité tient compte des résultats de ESS correspondants aux classes du risque.
Les Figures[6.4][6.5] [6.6]et[6.7) présentent les résultats de calcul de ESS pour respectivement les systemes
EW S, EW .Sy, EW Ss et EW .S,. Pour chaque systéme, ces figures illustrent, pour chacune des classes
C1, Cy et Cs, les 9 premiers points de précocité et leurs taux de ESS correspondants. L’axe des abs-
cisses de ces figures correspond aux points de précocité. Chaque point de précocité contient une valeur
temporelle qui peut étre différente d’une étiquette de classe a I’autre. Par exemple, pour EW S, pour le
point d’axe = = 1, les valeurs de temps de précocité pour C, C et C'5 sont respectivement, semaine 1,
semaine 13 et semaine 8. L’axe des ordonnées correspond aux taux de ESS.

Afin de sélectionner le point de précocité le plus approprié pour une prédiction précise, précoce et
permettant la stabilité du systéme, nous fixons aussi un seuil minimal pour la valeur du ESS. Comme
dans le Chapitre ] il n’y a pas de regle pour la définition de la valeur de ce seuil. Nous fixons ce seuil
selon les besoins et les résultats de chaque systeme.

Analyse des taux de ESS et fixation du seuil minimal : les taux ESS des trois classes des apprenants
suivent une allure décroissante au cours des points de précocité. Nous constatons aussi que les valeurs
des taux ESS correspondantes aux différents points de précocité de Cs et Cs sont différents d’un systéme
a un autre. De plus, pour tous les EWS, la classe du risque moyen C'y se caractérise toujours par les plus
faibles taux de ESS; ceci revient au fait que les apprenants de cette classe sont correctement identifiés
plus tard dans I’année que ceux des autres classes. De ce fait, pour chacun des EWS de notre étude, la
définition du seuil minimal dépend de la valeur de ESS correspondant au 1¢* point de précocité de la
classe Cs.

Pour EW S, : au premier point de précocité, C'y et C3 commencent respectivement avec £SS =
68.04% et ESS = 74.73%. Au 9% point de précocité, Cs et C5 atteignent respectivement des taux
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EWS1: points de précocité et leurs correspondantes ESS
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FIGURE 6.4 — Les points de précocité et leurs ESS correspondants - EW .Sy

ESS = 43.09% et ESS = 59%. Pour ce systéme, le seuil minimal de ESS correspond a un taux de
65%.

Pour EW Sy : au premier temps précoce, les classes Co et C'3 montrent respectivement des ESS =
65.79% et ESS = 73.25%. Au 9% point précoce, Co et C3 ont un taux ESS = 45.68%. Pour ce
systeme, le seuil minimal de ESS est égal a un taux de 65%.

Pour EW S5 : au premier temps de précocité, C et C's commencent respectivement avec des £SS =
62.88% et ESS = 76.33%. A son 7¢™ et dernier point précoce, le taux ESS de Cs est égale a 37.19%.
Au 9¥me point précoce, le taux ESS de C5 est égale a 46.8%. Pour ce systéme, le seuil minimal de ESS
correspond a un taux de 60%.

Pour EW S, : Au premier temps précoce, les deux classes Co et Cs ont respectivement des taux
ESS =75.18% et ESS = 77.31%. A son 7¢me et dernier point, le taux de ESS de C» est égal 4 53.17%.
Au 9 point précoce, le taux de ESS de C3 est égal a2 46.06%. Pour ce systéme, le seuil minimal de ESS
correspond a un taux de 75%.

Identification du temps précoce pour appliquer les regles d’alerte pour chaque systeme : apres
avoir fixé le seuil minimal de ESS, il est maintenant opportun d’identifier pour chaque systéme le temps
précoce pour pouvoir appliquer les régles d’alerte. Le Tableau [6.1] présente, pour les deux classes Cs et
C (les classes du risque) de chaque systeme, le 1° taux de ESS supérieur ou égal au seuil prédéfini et sa
valeur de précocité correspondante. La précocité est donnée en semaine. La valeur de précocité a retenir
est le temps a partir duquel "application des régles d’alerte peut étre déclenchée (voir Algorithme [).
Cette précocité retenue correspond a la valeur du temps minimale entre les précocités des classes C et
Cs.
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EWS2: les points de précocité et leurs ESS correspondants
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FIGURE 6.5 — Les points de précocité et leurs ESS correspondants - ETW .S,

EWS3: les points de précocité et leurs ESS correspondants
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FIGURE 6.6 — Les points de précocité et leurs ESS correspondants - ETW S5
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EWS4: les points de précacité et leurs ESS correspondants
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FIGURE 6.7 — Les points de précocité et leurs ESS correspondants - EW .S,

D’apres le Tableau[6.1] 1a précocité retenue pour tous les systeémes est la semaine 8. Autrement dit, a partir
de la 8°me semaine de prédiction, nous pouvons suivre les prédictions des apprenants pour appliquer les
regles d’alerte.

Pour d’autres systémes utilisant d’autres données et modeles et développés pour d’autres contextes, ce
point du temps précoce pourrait probablement étre différent de la semaine 8.

EW S, EW Sy EW Ss EW S,
Co Cs Co Cs Co Cs Co Cs
ESS (%) 68.04 | 74.73 | 65.79 | 73.25 | 62.88 | 76.33 | 75.18 | 77.31
Précocité (semaine) 13 8 13 8 16 8 9 8
Précocité retenue (semaine) 8 8 8 8

TABLE 6.1 — ESS des quatre EWS et leurs précocités correspondantes

6.6.2 Application des regles d’alerte et résultats

La 2% partie de 1" Algorithme d’alerte [4] consiste a appliquer des régles d’alerte sur les prédictions
de chacun des systemes EW S1, EW Sy, EW Sg et EW Sy.
Dans toute sa partie, nous étudions les résultats de 1’application des regles suivantes :

— Ry : alerter un enseignant dés qu’un apprenant est prédit en classe du risque

— Ry : alerter un enseignant lorsqu’un apprenant est prédit 2 fois de suite en classe du risque

— Rg : alerter un enseignant lorsqu’un apprenant est prédit 3 fois de suite en classe du risque

— Ry : alerter un enseignant lorsqu’un apprenant est prédit 4 fois de suite en classe du risque
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— Ry : alerter un enseignant lorsqu’un apprenant est prédit 5 fois de suite en classe du risque

Ces cing regles sont appliquées a partir de la semaine 8. Cette date a été fixée comme la précocité de
tous les systemes pour identifier les apprenants candidats a I’alerte.
Le Tableau [6.2] présente les résultats de I’application des regles Ri, Ra, R3, R4 et Rs sur les sys-
temes EW Sy, EW Sy, EW Ss et EW Sy. Pour chacune de ces regles, ce tableau montre le nombre
total d’alertes générées, la précision (en pourcentage) de ces alertes ainsi que leurs valeurs de FPR (en
pourcentage).

EW S, EW S, EWS; EW S,

Nombre total | Précision | FPR | Nombre total | Précision | FPR | Nombre total | Précision | FPR | Nombre total | Précision | FPR

d’alerte (%) (%) d’alerte (%) (%) d’alerte (%) (%) d’alerte (%) (%)

Ry 53 66.96 33.96 89 35.95 64.04 48 62.5 37.5 72 31.94 68.05
Ry 45 77.77 22.22 62 51.61 48.38 42 69.04 30.95 57 38.59 61.40
R3 43 81.39 18.60 54 59.25 40.74 34 79.41 20.58 43 51.16 48.83
R4 41 85.36 14.63 51 62.74 37.25 28 85.71 14.28 32 65.625 | 34.375
R5 39 87.17 12.82 46 67.39 32.60 24 87.5 12.5 32 65.625 | 34.375

TABLE 6.2 — Application des cinq regles d’alerte sur les quatre systemes

Analyse : d’apres ce tableau, I’application de la régle R; engendre un nombre élevé d’alertes. La
grande majorité de ces alertes est fausse. Par exemple, en appliquant R; sur les prédictions de EW .S,,
89 alertes sont générées dont seulement 35.95% sont bonnes. L’application de R; sur EW S, génere
de 72 alertes dont plus la moitié (68.95%) est fausse. Pour EW Sy et EW S3, Ry a donné un nombre
considérablement important d’alertes dont seulement un peu plus que la moitié est une bonne alerte
(66.96% et 62.6% pour respectivement EW Sy et EW S3). Etant donnée I'instabilité des résultats des
EWS (en particulier aux premieres dates de prédiction), I’application de 1?1 ne peut pas assurer des
alertes précises en diminuant au maximum le nombre d’alertes pour les apprenants qui réussissent. Un
taux tres élevé de fausses alertes engendre la diminution de la confiance de 1’enseignant dans 'EWS.

L application de Ra sur les EWS permet de générer un nombre moins important d’alertes qui se
caractérise par une meilleure précision en la comparant avec les alertes de I?;. Cette amélioration est
constatée surtout avec les résultats de KW S, : 62 alertes sont générées dont 51.61% sont bonnes; il
s’agit donc d’une amélioration de 16 points par rapport a la précision de R avec ce méme systeme. Les
résultats de W .S, sont 1égerement meilleurs avec Ro : 68 alertes sont générées dont seulement 38.59%
sont bonnes. En appliquant Ry sur EW S3, 42 alertes sont générées dont 69.04% sont bonnes. Ry donne
les meilleurs résultats avec EW .Sy : 45 alertes sont générées dont 77.77% sont bonnes.

L’application de R3 sur les EWS étudiés permet d’améliorer nettement la précision des alertes géné-
rées. Les améliorations les plus importantes sont observées avec EW .S3 et EW S, avec respectivement
des taux de précision de 79.41% et 51.16%. 11 s’agit d’'une augmentation de précision de ~ 10% et
~ 13% par rapport a Ry avec respectivement ETW S3 et EW.S4. R permet une 1égére amélioration par
rapport a Ro avec EW .Sy et EW S1. La régle R3 considére plus la stabilité temporelle des prédictions
ce qui explique la nette amélioration des valeurs de précision et la diminution des taux de FPR.

L application de R4 sur les résultats des différents systemes permet I’amélioration des précisions des
alertes par rapport aux regles précédentes. Cette amélioration est surtout observée avec EW S5 et EW .Sy
dont les précisions sont respectivement égales a 85.71% et 65.62%. Une 1égére amélioration de 4% et
~ 3% par rapport a R3 est observée avec respectivement EW.S1 et EW Ss. Plus la régle tient compte
de I'importance de la stabilité temporelle des prédictions, moins d’alertes sont générées par le systeme.
Cependant, ces alertes se caractérisent par une précision élevée.

L application de Rs améliore légerement les précisions des alertes par rapport a R4. Par exemple,
R4 et R5 avec EW .S, ont les mémes valeurs du nombre total d’alertes générées, de précision et de FPR.
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A partir d’une certaine valeur de i de la régle R;, la différence des valeurs de précision et de FPR n’est
plus remarquable avec celles de la régle R;_1. Il s’agit d’un compromis a établir entre la précocité des
alertes et leurs précisions. En effet, certes plus la valeur de ¢ est élevée, plus la précision du nombre total
d’alertes est élevée et moins nombreuses sont les fausses alertes. Mais, il est aussi probable d’avoir raté
la génération plus tot des bonnes alertes avec une valeur de ¢ plus faible.

Synthese : d’apres les résultats de 1’application des cing régles d’alerte sur les différents EWS, nous
pouvons constater que :

le nombre élevé d’alertes générées ne reflete pas forcément leurs précisions. Comme les appre-
nants a risque sont souvent moins nombreux que ceux qui réussissent, il n’est pas pertinent que
PEWS génére un nombre tres élevé d’alertes. Il s’agit sinon de fausses alertes.

la reégle R; est insuffisante pour une génération d’alerte précise. L application de cette regle avec
la plupart des EWS engendre un nombre élevé d’alertes qui sont majoritairement fausses. En
effet, particulierement aux premiers temps de prédiction, les EWS sont susceptibles de fournir des
prédictions fausses en identifiant des apprenants qui réussissent comme appartenant a des classes
du risque et vice versa. Et comme cette reégle ne tient pas compte de la stabilité de prédiction,
un taux élevé de fausses alertes peut étre observé ce qui diminue la confiance des enseignants en
I’utilisation des EWS et leur pertinence.

a partir de ’application de la régle Ry, il y a une amélioration des précisions et une diminution
des valeurs de FPR des alertes générées avec la plupart des EWS. Cette régle donne les meilleurs
résultats avec KW S;.

les plus faibles précisions des alertes générées sont observées avec les systemes les moins stables
dans le temps. Par exemple, la stabilité temporelle de EW Ss et EW S4 diminue dans le temps
(voir Figure [6.3). Toutes les régles appliquées sur ces deux systemes se caractérisent par une
faible précision. Cependant, la stabilité de EW S; augmente 1égérement dans le temps et nous
remarquons une précision supérieure a 75% des ’application de Ry. La stabilité temporelle de
EW S5 est moyenne dans le temps et nous remarquons qu’avec ’application de R3 les alertes
sont précises de plus de 75%. Cependant, comme EW Sy et EW Sy se caractérisent par des
stabilités décroissantes dans le temps, les précisions des regles R;, Ro et R3 restent faibles.
C’est seulement avec 5 que ces deux systemes atteignent des précisions égales respectivement
ar 67% et~ 65%.

la valeur de ¢ de la regle R; a appliquer est différente d’un systéme a un autre et dépend clairement
de la stabilité temporelle de ce dernier. Plus le systéme est stable, plus la valeur de ¢ est faible.
De plus, la valeur de ¢ doit assurer le compromis entre la précocité des alertes (pour qu’elles
soient plus efficaces) et leurs précisions. Autrement dit, si la valeur de ¢ est élevée et comme
Palerte n’est générée que lorsque le nombre de prédictions en classe du risque est égale a i,
nous pouvons probablement rater une génération plus tot de bonnes alertes. Ajoutons a cela que
certains systemes ne vérifient pas la condition de 7 prédictions successives en classe du risque
lorsque ¢ est élevée ; d’ o la possibilité de rater carrément des bonnes alertes.

a partir d’une certaine valeur de ¢, la précision de R; est légerement supérieure a R;_1. Il est
peut étre plus pertinent dans ce cas de favoriser la précocité a la succession d’un nombre ¢ élevé
de prédictions en classe du risque; c’est-a-dire, opter pour la régle I;_;. Par exemple, pour le
systtme EW Sy, la précision de Ry est déja de =~ 78% et 1égerement inférieure a celles de R,
R4 et Rs. Dans ce cas, appliquer Rz avec EW .S permet de générer des alertes plus tot pour
les apprenants a risque ; ce qui permet une intervention plus efficace de I’enseignant. De plus, la
différence des taux de FPR entre I’application de R2 et R3 est minimale.
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6.7 Conclusion

En utilisant un systeme d’alerte précoce, et au dela de I’identification des apprenants a risque d’échec/
abandon, les enseignants s’attendent a étre alertés de leur présence. Cependant, la littérature de LA ne
présente pas de méthodes particulieres pour une génération d’alerte précoce et précise. L’ objectif de ce
chapitre était donc de répondre aux limites des EWS de 1’état de I’art.

Dans ce chapitre, nous avons proposé un algorithme pour une génération d’alerte précoce et précise.
Cet algorithme se sert des métriques temporelles et de la notion des regles d’alerte R;. En calculant
la mesure ESS, I’algorithme fixe le point du temps précoce a partir duquel 1’application d’une regle
d’alerte peut étre déclenchée. Comme I’alerte concerne essentiellement les apprenants a risque, ce point
de précocité est identifié selon les résultats de précocité des classes du risque.

Cette approche a été testée sur quatre différents EWS éducatifs utilisant les traces numériques d’une
population de collégiens. Les expérimentations conduites ont permis de déduire qu’un nombre élevé
d’alertes générées ne reflete pas leurs précisions. Les résultats de I’alerte sont évalués a 1’aide de deux
métriques : précision et FPR. En effet, plus la valeur de i de la régle R; est élevée, plus les alertes sont
précises. Cette valeur optimale de 7 est différente d’un systeme a un autre et étroitement dépendante
de la stabilité temporelle du EWS. En d’autres termes, plus le systeme est stable, plus ¢ est faible et
R; est précise. De plus, afin d’augmenter la confiance des enseignants dans ’EWS, il est d’une grande
importance de fournir des alertes les plus précises. Cependant, plus ¢ est élevée, plus 1’alerte est générée
tard dans I’année. Il s’agit d’'un compromis a établir entre la précocité de 1’alerte et sa précision élevée.

En perspectives a ce travail, nous avons I’intention d’améliorer encore plus 1’algorithme d’alerte pour
qu’il tienne compte des oscillations qui peuvent caractériser les prédictions d’un EWS. Pour ce faire, la
notion des regles d’alerte devrait €tre mise pour détecter au mieux les apprenants a risque. De plus, il
serait pertinent de proposer un algorithme pour une génération d’alerte par profil d’apprenants.
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1 Rappel du cadre et des objectifs de la these

L’ éducation est importante pour 1’épanouissement des peuples. C’est pour cette raison que nombreux
sont les efforts fournis pour garantir un meilleur apprentissage aux différentes catégories et tranches
d’age d’une société. Parmi ces efforts, nous trouvons 1’apprentissage en ligne. Ce mode d’apprentissage
nécessite la disposition d’infrastructures numériques puissantes et efficaces (plateformes, applications,
...) permettant un acces régulier et aisé aux différentes ressources pédagogiques et académiques.

Certes I’apprentissage en ligne permet la continuité d’acceés aux contenus pédagogiques a tout mo-
ment et de n’importe ol dans le monde, et la situation de la pandémie de la COVID-19 en est le meilleur
exemple. Mais ce mode d’apprentissage connait plusieurs difficultés et défis. Le probleme le plus sou-
vent rapporté par les différentes institutions académiques en ligne est les taux élevés d’échec enregistrés
annuellement. Ce probleme est dii a plusieurs raisons, notamment 1’hétérogénéité des apprenants, la di-
versité de leur comportement d’apprentissage, le manque et /ou I’inefficacité du suivi des tuteurs et des
enseignants, des interventions tardives. . ..

Le CNED, le plus grand centre francais pour I’enseignement a distance, ne fait pas I’exception et ses
statistiques annuelles font preuve aussi des pourcentages d’échec élevés parmi ses inscrits.

Afin de faire face a cette problématique, plusieurs projets de la littérature s’intéressent a 1’identifica-
tion précoce des apprenants a risque pour pouvoir intervenir efficacement aupres d’eux.

Dans cette these, nous nous sommes aussi intéressés a I’analyse des traces numériques des appre-
nants en ligne pour apporter une solution au probleme d’échec a travers la prédiction précoce et
précise des apprenants a risque.

De ce fait, cette these s’inscrit dans le domaine des LA et a recours aux domaines de I’intelligence ar-
tificielle et I’apprentissage automatique pour concevoir un systeme prédictif dédié aux enseignants, leur
permettant d’Etre alertés au plus tot des apprenants a risque.

Un tel systéme a pour objectif d’assurer une intervention pertinente et au bon moment aupres des ap-

prenants avec des difficultés d’apprentissage, ce qui permettrait une éventuelle amélioration des résultats
scolaires finaux.
Le contexte applicatif de cette these est le CNED. En d’autres termes, nous avons exploité les traces nu-
mériques des collégiens du CNED pour aborder la problématique d’échec. Rares sont les projets de 1’état
de I’art qui s’intéressent a I’enseignement secondaire, notamment au cas des collégiens. La majorité des
travaux est dédiée a 1’enseignement supérieur ou aux MOOC:ss.

Afin d’atteindre les objectifs de cette theése, nous nous sommes trouvés face a plusieurs défis :

— la complexité de la compréhension des traces numériques, la multitude de sources de données et
leur hétérogénéité, le grand volume de données a gérer et exploiter.

— la diversité des comportements des apprenants et la variété de leurs profils

— les caractéristiques et indicateurs d’apprentissage les plus significatifs.

— le(s) modele(s) de ML qui correspond(ent) le mieux au résultat attendu.
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— la nature évolutive et temporelle de 1’apprentissage et donc du systéme a fournir.
— l’importance de I’alerte précoce et précise pour une intervention efficace.

2 Principales contributions

Pour répondre aux différents défis mentionnés, nous proposons les contributions suivantes :

2.1 Une méthodologie en profondeur

Cette premiere contribution propose une méthodologie qui se base sur les étapes classiques de 1’ap-
prentissage automatique. L’ objectif de cette méthodologie est la sélection des caractéristiques d’appren-
tissage les plus corrélées avec le comportement d’un apprenant et du modele de ML qui permet une
prédiction précise des apprenants a risque.

En croisant les notions des sciences de I’éducation, les résultats des travaux de I’état de I’art ainsi que
les données disponibles, nous définissons quatre indicateurs d’apprentissage qui sont : la performance,
I’engagement, la réactivité et la régularité. De plus, cette méthodologie met 1’accent sur I’importance des
données temporelles dans 1I’amélioration des résultats de prédiction.

Afin d’évaluer la capacité des modeles de ML a prédire les apprenants a risque, qui sont la population
cible, cette méthodologie propose de suivre I’évolution temporelle des mesures d’exactitude et de FPR.

2.2 Evaluation temporelle des systémes prédictifs

L’ objectif de cette contribution est 1’évaluation de la performance des systemes de prédiction en

considérant I’'importance de la dimension temporelle de I’apprentissage. Cette contribution propose deux
métriques temporelles qui sont : la précocité et la stabilité. Ces deux métriques permettent d’évaluer les
systemes prédictifs dans le temps. La précocité retourne le temps a partir duquel la prédiction est correcte,
tandis que la stabilité sert a suivre 1’évolution des résultats de prédiction au cours du temps.
Cette contribution propose deux mesures permettant d’étudier les différents compromis existants entre les
métriques de précision de ML, notamment I’exactitude, et les métriques temporelles. Ces deux mesures
permettent d’identifier le point du temps a partir duquel la prédiction est précoce et le systéme est a la
fois exact et stable.

2.3 Identification des profils d’apprenants pour I’évaluation des systémes prédictifs

Les établissements d’apprentissage se caractérisent par la diversité de profils d’apprenants. Afin de
concevoir un systéme qui fonctionne efficacement avec tous les apprenants, nous proposons une métho-
dologie d’évaluation qui repose sur I’identification des profils d’apprenants existants dans une cohorte et
sur un large spectre de métriques de précision et temporelles. L’ objectif est d’assurer le bon fonctionne-
ment du systeme de prédiction avec les différents profils d’apprentissage d’une cohorte.

2.4 Génération précoce d’alerte

Toutes les contributions précédentes servent a la conception d’un systeme d’alerte précoce dédié aux
enseignants et dont le résultat final est la génération d’alerte précoce et précise des apprenants a risque.
Cette contribution propose un algorithme qui permet d’alerter les enseignants au plus t6t des apprenants
arisque d’échec.

Afin de déterminer le temps adéquat pour la génération d’alerte, cet algorithme utilise les résultats des
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métriques temporelles. Ensuite, il introduit la notion des regles d’alerte pour définir la méthode d’alerte.
Afin d’évaluer la pertinence d’une alerte, deux métriques inspirées de la matrice de confusion habituelle
et adaptées a la problématique d’alerte sont utilisées : la précision et le FPR.

3 Limites des travaux effectués

— Les indicateurs d’apprentissage identifiés par la méthodologie proposée dans le Chapitre [3] cor-
respondent aux apprenants qui n’ont pas été soumis a des ajustements de parcours en cours d’an-
née. Ainsi, le cas des apprenants avec des inscriptions tres tardives dans I’année n’a pas été
étudié. Cette catégorie d’apprenants pourrait avoir d’autres indicateurs et caractéristiques d’ap-
prentissage qui caractérisent mieux leurs parcours académiques particuliers. De plus, la partie
modélisation de 1’activité de ces apprenants pourrait tre différente de ceux qui ont été étudiés.
De ce fait, toute I’approche prédictive pourrait étre différente de celle proposée dans le Chapitre[3]

— La contribution du Chapitre A propose des métriques temporelles pour évaluer les systemes basés
sur des modeles de classification. Cependant, méme si ces métriques gardent les mémes défini-
tions avec les systemes de régression, leurs algorithmes seront différents de ce qui a été proposé.

— Dans le Chapitre [5] 1’évaluation temporelle des personas identifiés a eu recours a la stabilité et
seulement 1’algorithme correspondant a la premicre définition de la précocité. Cette contribution
se restreint a I’identification des profils d’apprenants existants a la fin de la période de I’apprentis-
sage. Il est aussi d’un grand intérét d’observer I’évolution des profils d’apprenants dans le temps.
En effet, nous pouvons avoir des apprenants qui basculent entre plusieurs profils tout au long
de la période d’apprentissage. Une étude pareille met encore plus en avant la nature évolutive et
continue de I’apprentissage.

— Nous dégageons deux principales limites de 1’algorithme d’alerte proposé. Ce dernier ne tient
pas compte des importantes oscillations d’un systeme de prédiction. En effet, la notion d’une
regle d’alerte exige que les prédictions en classes du risque soient successives. Cet algorithme ne
détecte pas les apprenants a risque pour lesquels les régles d’alerte ne sont pas satisfaites, surtout
lorsqu’il s’agit d’un ¢ de R; élevé. La 2°™ limite consiste en la génération individuelle d’alerte.
Plus explicitement, 1’algorithme ne tient pas compte de la notion des profils types d’apprenants.
L’objectif d’un tel algorithme est d’assurer les mémes performances avec les différents profils
d’apprentissage.

4 Perspectives

Etant donné les limites évoqués et soucieuses de la continuité de nos travaux, nous avons dégagé un
ensemble de perspectives. Ces perspectives appartiennent a deux catégories qui sont : des perspectives a
court terme et d’autres a long terme.

1. Perspectives a court terme : les perspectives a court terme sont les suivantes :

— nous prévoyons appliquer le 2°™¢ algorithme de précocité sur les prédictions des différents
profils d’apprenants identifiés. Cet algorithme considere les oscillations des comportements
des personas et retourne une liste de temps précoces de prédiction correcte. A partir de cette
liste, des études de compromis sont réalisées a 1’aide des mesures de ESS et EAS et qui
permettront de fixer le temps précoce pour une prédiction correcte de chaque persona.



140 Conclusion générale

— nous envisageons de combiner I’algorithme de la génération d’alerte avec la notion de profils
types d’apprenants. Une telle expérimentation aura pour but de générer des alertes par profil
d’apprenants.

— nous prévoyons d’utiliser les métriques temporelles et les mesures de compromis établies
pour développer un indicateur de confiance. Il s’agit de mesurer la confiance que pourrait
avoir un enseignant envers les résultats d’un EWS. Cette notion de confiance serait aussi
importante a intégrer dans la génération d’alerte.

— nous avons I’intention d’améliorer la notion des régles d’alerte pour qu’elles tiennent compte
des oscillations des prédictions par lesquelles se caractérisent les systemes de classification.

2. Perspectives a long terme : les perspectives a long termes sont les suivantes :

— nous envisageons d’appliquer tous les travaux et les résultats trouvés aux systemes basés sur
les modeles de régression. Il est certain que ces systemes sont différents de ceux de la clas-
sification. Il serait pertinent d’établir des adaptations sur quelques contributions, notamment
les métriques temporelles.

— dans cette these, nous avons considéré les cas des apprenants qui ne passent pas par des ajuste-
ments de programmes académiques. Nous prévoyons faire une étude de cas sur les apprenants
avec des ajustements de parcours. Cette étude de cas aura pour but d’identifier d’autres in-
dicateurs d’apprentissage qui caractérisent le comportement et les activités académiques de
cette catégorie d’apprenants.

— Comme I’apprentissage est une suite d’événements qui se produisent dans le temps, il serait
pertinent d’utiliser les modeles séquentiels. Une telle modélisation permet une illustration du
scénario réel de 1’apprentissage.
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Annexe A

Les caractéristiques extraites de la base de
données CNED

Dans cette annexe, nous présentons toutes les caractéristiques extraites de la base de données du
CNED.

A.1 Les caractéristiques démographiques

Le Tableau[A.T| présente les caractéristiques démographiques des apprenants du CNED.

Caractéristique Signification
bourse avoir une bourse ou pas
redoublant refaire I’année ou pas
qualité le genre (femme ou homme)
cp code postale
paysExp pays exportateur
paysRes le pays de résidence
paysNat le pays natal
depNaiss le départemenet de naissance
paysNaiss le pays de naissance
age I’age de I’éleve

TABLE A.1 — Tableau des caractéristiques démographiques

A.2 Les caractéristiques de I’indicateur de performance

Dans cette partie, nous présentons les caractéristiques extraites de la base de données du CNED pour
illustrer la performance des apprenants. Elles sont les suivantes :

— nEzameny, : nombre d’examens soumis pour la matiére en question jusqu’a la semaine de pré-
diction ¢;.

— moyNote;; : moyenne de notes de la matiére en question jusqu’a la semaine de prédiction ¢;.
— total Examen : nombre total d’examens effectués pour la matiere en question.
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A.3 Les caractéristiques de I’indicateur d’engagement

Le Tableau présente les caractéristiques extraites de la base de données du CNED pour illustrer
I’engagement des apprenants.
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A.4 Les caractéristiques de ’indicateur de régularité

Dans cette partie, nous présentons les caractéristiques extraites de la base de données du CNED pour
illustrer I’indicateur de régularité. Elles sont comme suit :

— progressAction, : c’est la caractéristique qui démontre s’il y a eu un avancement en nombre
d’actions effectués sur la matiere en question par rapport a la semaine ¢;_1.

— progressEzxameny, : ¢’est la caractéristique qui démontre s’il y a eu un avancement en nombre
d’examens de ma matiére en question soumis par rapport a la semaine ¢;_1.

— nbreDif ferentJourConnexiony, : c’est la caractéristique qui calcule le nombre de jours de
connexion de 1’éléve entre la semaine ¢;,_1 et ¢;

A.5 Les caractéristiques de I’indicateur de réactivité

Dans cette partie, nous présentons les caractéristiques extraites de la base de données du CNED pour
illustrer I’indicateur de réactivité. Elles sont comme suit :

— premiereConnezion : différence en nombre de jours entre la date de début d’activité et la date
de la premiere connexion a la plate-forme.

— soumisstionDevoirl : la différence en nombre de jours entre la date de début d’activité et la
date du dépdt du 1¢r devoir.

— soumisstonDevoir2 : la différence en nombre de jours entre la date de début d’activité et la
date du dép6t du 2°me devoir.

— soumisstonDevoir3 : la différence en nombre de jours entre la date de début d’activité et la
date du dép6t du 3¢me devoir.

— soumissionDevoird : la différence en nombre de jours entre la date de début d’activité et la
date du dép6t du 4°me devoir.

— soumissionDevoirb : la différence en nombre de jours entre la date de début d’activité et la
date du dép6t du 5°me devoir.

— soumissionDevoir6 : la différence en nombre de jours entre la date de début d’activité et la
date du dép6t du 6™ devoir.



Annexe B

Tableau de bord avec les indicateurs
d’apprentissage identifiés

Cette annexe présente 1’utilisation des indicateurs d’apprentissage identifiés dans la 1°* contribution
pour le développement d’un tableau de bord dédié aux enseignants. Pour le calcul de ces indicateurs, ce
tableau exploite les données du CNED de la classe 3¢™e inscrits en physique-chimie.

Ce tableau de bord se compose de deux vues principales : un vue de toute la classe et une vue individuelle
pour chaque éleve.

B.1 Vue de toute la classe

La Figure [B.T| représente la vue globale de 1’activité de toute la classe suivie par I’enseignant. Cette
vue comporte 3 principaux graphes montrant chacun un type des actiités des apprenants.
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TABLEAUDEBORD A propos Vue éléve v Retour

Lundi 28 mars 2022

B Evolution des caractéristiques W Pouls d'activits
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FIGURE B.1 — Le tableau de bord vue de classe

La Figure montre 1’évolution de trois indicateurs d’engagement, régularité et performance dans
le temps. Chacun de ces indicateurs est calculé comme suit :

— engagement : c’est le nombre d’actions sur la plate-forme par semaine

— régularité : c’est le nombre de jours actifs par semaine

— performance : c’est la moyenne de notes.
A chaque semaine de prédiction, chacune de ces valeurs correspond 2 la moyenne de la classe.

I Evolution des caractéristiques

100 Engagement
90 Régularité
80 @ Performance
70
60
50
40

SILLIILIFFELLSE

FIGURE B.2 — Evolution de trois indicateurs d’apprentissage pour toute la classe
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La Figure [B.3]illustre les pouls d’actions pour chaque éleves. Pour chaque éléve, nous avons une
représentation de son nombre d’actions entre deux périodes choisies. Toute action est représentée par un
point. Dans les cas ou plusieurs actions sont proches dans le temps, elles sont regroupées pour former
des ellipses.

( 01/06/2018 )( 15/06/2018 )

Claude

06 Emilie

[ ] (1 00000 G

FIGURE B.3 — Pouls d’activité des éleves pendant une période choisie

La Figure [B.4] illustre la proximité éducative des éleves en considérant I’indicateur d’engagement.
C’est une représentation du nombre d’actions de chaque éléve par rapport a la moyenne de toute la classe.

I Proximité éducative des éléves
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FIGURE B.4 — Proximité éducative des éleves- Indicateur d’engagement-

La Figure [B.5]illustre la proximité éducative des éléves en considérant I’indicateur de la réactivité.
C’est une représentation de la réactivité de chaque éleve par rapport a la moyenne. La réactivité est égale
au nombre de jours avant la premiére connexion.
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cative des éléves
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FIGURE B.5 — Proximité éducative des éleves -Indicateur de réactivité-

B.2 Vue d’un éleve

La Figure B.6|représente la vue qui s’affiche a I’enseignant quand il choisit un éléve donné.

TABLEAUDEBORD Apropos  Vue classe

Retour

Lundi 28 mars 2022

Engagement @Emie

Régularité @ Classe
@ Performance

A

0
0 AL A ¥ EmE Y ALTA A
SILELELILLELESE SILLLELPLLELESE

B Prédictions pour Emilie

Réussite

@Emiie

Risque moyen

Risque élevé

ST LRI PILEELELPIIIIIFIELLEEELEE

FIGURE B.6 — Le tableau de bord vue de classe

La Figure [B.7 montre 1’évolution temporelle de trois indicateurs d’engagement, régularité et perfor-
mance d’un éleve. Ces indicateurs utilisent la méme nature de données que la Figure
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FIGURE B.7 — Evolution de trois indicateurs d’ apprentissage pour toute la classe

La Figure [B-§|est une représentation des prédictions hebdomadaires pour un éleve.
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FIGURE B.8 — Evolution de trois indicateurs d’apprentissage pour toute la classe

La Figure [B.9] est une représentation de 1’évolution de la moyenne des indicateurs (engagement,
régularité et performance) pour un éléve en comparaison avec la moyenne de toute la classe avec ces
indicateurs.
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FIGURE B.9 — Evolution de trois indicateurs d’apprentissage pour toute la classe
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