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Résumeé

Cette thése s'inscrit dans le domaine des Environnements Informatiques pour I'Apprentissage Humain
et se concentre sur l'amélioration de I'apprentissage de I'algorithmique dans I'enseignement supérieur.
Le taux élevé d'échec des étudiants dans les cours de programmation reste un défi majeur, attribuable a
un ensemble de facteurs tels que le déséquilibre des compétences préalables, I'insuffisance des méthodes
pédagogiques traditionnelles, le désequilibre des ensembles de données éducatives, et le manque de

moyens pour évaluer de maniére nuancée la compréhension des concepts enseignés.

Pour répondre a ces défis, cette these propose deux contributions principales. La premiére aborde le
probleme du déséquilibre des classes dans les données éducatives, une problématique qui compligue la
formation de modeles prédictifs fiables. L'étude a été menée sur un échantillon de 2176 étudiants de
premicre année en programmation, présentant un taux d'échec de 76%. Afin d’atténuer ce déséquilibre,
des techniques de suréchantillonnage, telles que SMOTE et trois de ses variantes, ont été appliquées.
Une méthode nommée Equi-Fused-Data-based SMOTE a ensuite été implémentée pour combiner les
jeux de données suréchantillonnés de maniére non répétitive. Les résultats obtenus sont prometteurs,
avec une précision de 93,85%, un F1l-score de 92,86%, et un AUC de 98,08%, démontrant ainsi

I'efficacité de cette approche pour améliorer significativement la performance des modéles prédictifs.

La seconde contribution concerne I'évaluation de la compréhension des concepts de programmation dans
le cadre d'une classification multi-label. Les modéles spécifiques pré-entrainés, tels que CodeBERT et
UniXcoder, surpassent les modéles généraux comme BERT et ROBERTa en termes de précision, score
F1 et la perte de Hamming pour les taches de classification multi-label liées a la programmation. Parmi
ces modeles, UniXcoder se distingue comme le meilleur, surpassant méme CodeBERT, qui affiche
pourtant des performances satisfaisantes. Cette thése propose une approche de fusion pondérée pour
améliorer encore la précision des évaluations. Les résultats montrent que I'approche de fusion pondérée
permet aux modeles de traiter différents types d'erreurs, ce qui conduit a une amélioration globale des

performances, avec UniXcoder en téte.

Les résultats expérimentaux démontrent la pertinence des méthodes employées et ouvrent des
perspectives pour des recherches futures visant a approfondir l'intégration de I'intelligence artificielle
dans les EIAH.

Mots clés : EIAH, Evaluation automatique, Déséquilibre des classes, Suréchantillonnage, Modéles de

langage pré-entrainés, Intelligence artificielle en éducation.



Abstract

This thesis falls within the field of Computer-Based Environments for Human Learning (EIAH)
and focuses on improving algorithmic learning in higher education. The high failure rate of
students in programming courses remains a major challenge, attributable to various factors such
as the imbalance of prior skills, the insufficiency of traditional teaching methods, the imbalance
in educational datasets, and the lack of nuanced means to assess the understanding of taught

concepts.

To address these challenges, this thesis proposes two main contributions. The first tackles the
issue of class imbalance in educational data, a problem that complicates the development of
reliable predictive models. The study was conducted on a sample of 2,176 first-year
programming students, with a failure rate of 76%. To mitigate this imbalance, oversampling
techniques such as SMOTE and three of its variants were applied. A method named Equi-
Fused-Data-based SMOTE was then implemented to combine the oversampled datasets in a
non-repetitive manner. The results are promising, with an accuracy of 93.85%, an F1-score of
92.86%, and an AUC of 98.08%, demonstrating the effectiveness of this approach in
significantly improving the performance of predictive models.

The second contribution focuses on the evaluation of programming concept comprehension
within the framework of multi-label classification. Specific pre-trained models, such as
CodeBERT and UniXcoder, outperform general models like BERT and RoBERTa in terms of
accuracy, Fl-score, and Hamming loss for multi-label classification tasks related to
programming. Among these models, UniXcoder stands out as the best, even surpassing
CodeBERT, which still shows satisfactory performance. This thesis proposes a weighted fusion
approach to further enhance the accuracy of assessments. The results show that the weighted
fusion approach allows the models to handle different types of errors, leading to an overall
improvement in performance, with UniXcoder leading the way.

The experimental results demonstrate the relevance of the methods employed and open up
avenues for future research aimed at deepening the integration of artificial intelligence into
EIAH.

Key words: EIAH, Automatic assessment, Class imbalance, Oversampling, Pre-trained

language models, Artificial intelligence in education.
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Introduction Générale

L'échec académique des étudiants dans les cours d'algorithmique demeure une
problématique majeure dans l'enseignement supérieur. Cet échec persistant souléve de
nombreuses questions quant a la capacité des méthodes pédagogiques traditionnelles a répondre
aux besoins diversifiés des apprenants. En effet, le décalage entre les attentes académiques et
les compétences initiales des étudiants est souvent pointé du doigt comme l'une des causes
principales des difficultés rencontrées. Les étudiants sont confrontés a des exigences qu'ils
peinent a satisfaire, faute d'un accompagnement pédagogique adapté. Cela conduit a un taux
élevé d'échecs, révélateur des failles des approches actuelles.

Les environnements informatiques pour I'apprentissage humain (EIAH) se présentent
comme une réponse potentielle a ce défi. Ces environnements, en intégrant des stratégies
pédagogiques innovantes et des outils technologiques avanceés, offrent une nouvelle perspective
sur l'apprentissage. Toutefois, 1’efficacité des EIAH dépend largement de leur capacité a
s'adapter aux spécificités de I'enseignement de la programmation. La question de 1’évaluation,
en particulier, reste un enjeu crucial. Une évaluation mal congue peut engendrer un impact
négatif, renforcant les difficultés des étudiants plutdt que de les atténuer. Il est donc essentiel
de repenser les méthodes d'évaluation pour qu'elles refletent veritablement le niveau de
compétence des apprenants et non pas uniquement leur capacité a réussir un examen ponctuel.

Cette thése s'inscrit dans ce contexte de remise en question des approches éducatives
traditionnelles. Elle propose d'explorer des solutions fondées sur I'intelligence artificielle (1A)
pour améliorer la réussite des étudiants en programmation. Plus précisément, deux
contributions majeures sont développées dans ce travail. La premiere concerne le probleme du
déséquilibre des classes dans les données éducatives, un probleme qui complique la création de
modeles prédictifs fiables. Les étudiants en réussite sont souvent sous-représentés, ce qui biaise
les prédictions et limite la capacité d’identifier en amont les apprenants en difficulté. Pour
remédier a cette situation, des techniques avancées de rééquilibrage des données, telles que le
SMOTE et ses variantes, ainsi que la méthode proposée nommée Equi-Fused-Data-based
SMOTE, sont explorées pour améliorer la précision des prédictions.

La seconde contribution se concentre sur I'évaluation automatique de la compréhension des
concepts de programmation. L'évaluation est un processus complexe qui ne se limite pas a la
vérification de la syntaxe des codes soumis par les étudiants. Comprendre un énoncé
algorithmique et étre capable de traduire cette compréhension en un programme fonctionnel
exige une maitrise des concepts profonds du domaine. C'est pourquoi, des modeles de langage
pré-entrainés, comme BERT, ROBERTa, CodeBERT, et UniXcoder, sont utilisés pour évaluer
de maniere fine et précise la compréhension des étudiants. Ces modeles ont permis de mesurer
dans quelle mesure les étudiants ont compris les concepts en comparant leurs réponses avec les
solutions jugées correctes par 1I’expert, en s'intéressant aux nuances logiques et sémantiques du
code.

En intégrant I’TA dans les EIAH, cette recherche ambitionne non seulement d'affiner
I'évaluation des competences en programmation, mais également de proposer un
accompagnement pédagogique plus personnalisé, en phase avec les besoins spécifiques de
chaque apprenant. L'objectif fondamental est de réduire les taux d'échec tout en facilitant une
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appropriation approfondie des concepts algorithmiques par les étudiants. En optimisant la
précision des modeles prédictifs et en développant des outils d'évaluation plus nuancés, cette
these aspire a offrir aux apprenants un cadre d'apprentissage sur mesure et plus performant, ou
chacun peut bénéficier d'un soutien adapté a ses lacunes et potentiels spécifiques.

Problématique et Justification de la Recherche

L'enseignement de l'algorithmique, constitue un enjeu central dans les cursus de
sciences et technologies. Toutefois, les taux d'échec élevés dans ce domaine restent un probléme
persistant. Ces échecs sont le résultat d’une combinaison complexe de facteurs pédagogiques,
cognitifs et technologiques qui nécessitent une attention particuliére.

Tout d’abord, il est essentiel de reconnaitre que 1’algorithmique, coeur de 1’apprentissage de la
programmation, pose des défis spécifiques. L'acquisition des compétences en algorithmique
demande non seulement une compréhension théorique approfondie des concepts, mais aussi
une capacité a les appliquer dans des situations pratiques complexes. Beaucoup d'étudiants
rencontrent des difficultés a franchir cette étape, ce qui les méne a 1’échec, notamment dans les
premiéres années de leur parcours universitaire. Ces difficultés sont amplifiées par un
désequilibre entre les compétences préalables des étudiants et les exigences académiques. Les
approches traditionnelles peinent a répondre aux besoins variés des apprenants.

Un autre facteur majeur qui exacerbe ce probléeme est le déséquilibre des classes dans les
données éducatives. Ce déséquilibre se manifeste par une surreprésentation des étudiants en
échec par rapport a ceux qui réussissent (ou l’inverse), complique la tache des modéles
prédictifs. Par conséquent, les résultats des modeles sont biaisés, les rendant moins aptes a
identifier les étudiants a risque ou ceux qui pourraient bénéficier d’un accompagnement
specifique. La gestion de ce déséquilibre est donc nécessaire pour améliorer la qualité des
prédictions et, par conséquent, pour mettre en place des stratégies pédagogiques nettement plus
ciblées.

Dans ce contexte, les EIAH se présentent comme une solution potentielle pour atténuer ces
difficultés. Ces environnements permettent de concevoir des systémes d’apprentissage
adaptatifs, capables de s’ajuster aux besoins spécifiques de chaque apprenant. Cependant,
malgré leur potentiel, les méthodes traditionnelles d'évaluation qui y sont intégrées se révelent
souvent insuffisantes pour détecter et diagnostiquer les difficultés spécifiques des apprenants,
surtout lorsque ces difficultés sont liées a la compréhension des concepts algorithmiques
fondamentaux. Par ailleurs, 1’évaluation de la compréhension en programmation ne peut se
limiter a la correction d’exercices ou a la vérification de la syntaxe des codes soumis par les
étudiants. Comprendre un langage de programmation, ¢’est avant tout saisir sa logique interne,
maitriser la pensée algorithmique, et étre capable de transposer cette compréhension dans des
solutions pratiques. Or, les méthodes d'évaluation traditionnelles ne permettent pas de capturer
cette dimension profonde de la compréhension. Elles sont souvent axées sur des criteres
superficiels et ne parviennent pas a rendre compte de la complexité des processus cognitifs
sous-jacents a I’apprentissage de la programmation.

Pour pallier ce manque, I’intégration de I’lA dans les EIAH apparait comme une avenue
prometteuse. Les modeéles de langage pre-entraines (PLM), tels que BERT, RoBERTa,
CodeBERT, et UniXcoder, offrent des outils puissants pour analyser finement la
compréhension des concepts algorithmiques. Ces modéles peuvent étre ajustes pour permettre
une évaluation de la similarité entre les solutions de code des étudiants et celles jugées correctes
par ’expert, en tenant compte non seulement de la syntaxe, mais aussi de la sémantique et de
la structure logique des programmes. Cependant, malgré leur potentiel, ces outils doivent étre
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intégrés de maniere cohérente dans des environnements d’apprentissage qui prennent en compte
la diversité des profils étudiants et la complexité des compétences a acquérir.

Ainsi, la problématique centrale de cette recherche repose sur la nécessité de repenser les
approches d'évaluation dans I’enseignement de 1’algorithmique dans le cadre des EIAH. Il s'agit
de développer des solutions qui, d'une part, corrigent les biais liés au déséquilibre des classes
et, d'autre part, offrent des moyens plus adaptés pour évaluer la compréhension des apprenants.
Cette thése justifie son importance par I'urgence de répondre a ces défis, en proposant des
solutions concretes basées sur I’IA et les EIAH pour améliorer les processus d’apprentissage et
réduire les taux d’échec. L’objectif est de créer un cadre d’apprentissage ou chaque apprenant,
quel que soit son niveau de départ, puisse bénéficier d’un soutien adapté a ses besoins, et ou
I'évaluation de la compréhension devienne un outil puissant pour guider les parcours éducatifs.

Objectifs de la Recherche

L'objectif principal de cette these est de concevoir des solutions visant a réduire le taux
d'échec en programmation en s'appuyant sur des techniques d'intelligence artificielle et des
méthodes de guidage de I'apprenant dans un EIAH. Deux axes de recherche principaux sont
explorés :

1. Equilibrage des classes et modélisation prédictive: un des défis dans I’analyse des
performances académiques réside dans le déséquilibre des classes. Pour y remédier,
cette thése explore I’utilisation de diverses techniques de suréchantillonnage,
notamment SMOTE et ses variantes, ainsi qu'une méthode nommée Equi-Fused-Data-
based SMOTE, afin d'améliorer la performance des modeles de classification prédictive.

2. Evaluation automatique de la compréhension des concepts de programmation via I'lA:
en explorant I'utilisation de modeles de langage pré-entrainés comme BERT, ROBERTa,
CodeBERT, et UniXcoder pour évaluer la compréhension des étudiants en
programmation. L'objectif est de quantifier la similarité entre les solutions de code
soumises par les étudiants et les solutions correctes, et ainsi mesurer la maitrise des
concepts fondamentaux de programmation tels que les déclarations de variables, les
opérations arithmétiques, et les instructions conditionnelles. Une nouvelle technique de
fusion pondérée est également introduite pour améliorer la précision de 1’évaluation.

Méthodologie

La méthodologie adoptée dans cette recherche s’articule autour de plusieurs axes
complémentaires, intégrant des approches de collecte de données, d'analyse approfondie, de
modélisation prédictive, et d'évaluation automatique des performances des étudiants en
programmation.

La premicere étape de cette recherche a consisté en la collecte des données aupres d’un large
¢échantillon d’étudiants inscrits en premicre année dans des filieres de sciences et technologies.
L’échantillon, composé de 2176 étudiants, a permis d’obtenir une base de données
représentative, riche en informations sur les performances académiques et les compétences en
programmation des apprenants. Ensuite, pour garantir la qualité des données, des techniques de
nettoyage et de prétraitement ont été mises en ceuvre. L’analyse exploratoire des données a
ensuite été realisée pour identifier les tendances générales et les disparités au sein de
I’échantillon. Cette étape a permis de mettre en lumicre les facteurs qui contribuent aux échecs
des étudiants, en particulier les difficultés liées a la compréhension des concepts de
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programmation. Ces analyses ont également réveéle le déséquilibre des classes dans les données,
un probleme qui a guidé les choix méthodologiques ultérieurs en matiére de modélisation
predictive.

Pour répondre aux défis posés par le déséquilibre des classes, la recherche a adopté des
techniques avancées de modélisation prédictive, intégrant des méthodes d’échantillonnage et
d’équilibrage des classes. De plus, une méthode innovante, nommee Equi-Fused-Data-based
SMOTE, a été développée dans le cadre de cette recherche pour améliorer 1’équilibre des
données et renforcer la précision des modéles de classification. Par ailleurs, les modéles
prédictifs utilisés ont été soigneusement selectionnés et ajustés pour maximiser leur capacité a
identifier les étudiants a risque, tout en minimisant les erreurs de classification. Les
performances des modeéles ont été évaluées a l'aide de métriques, telles que la précision, le
rappel, le F1-score, et I'AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve).

L’évaluation de la compréhension des concepts de programmation a constitué¢ un axe
central de cette recherche. Pour cela, des modéles de langage pré-entrainés ont été employés.
Ces modeles ont été adaptés pour analyser la similarité entre les solutions de code soumises par
les étudiants et les solutions jugées correctes par I’expert. Cette évaluation automatisée a permis
de dépasser les limitations des approches traditionnelles, en offrant une analyse plus fine des
compétences algorithmiques des étudiants.

L’une des avancées les plus significatives de cette méthodologie réside dans 1’utilisation d’une
technique de fusion pondérée, qui combine les forces de plusieurs modeles pour améliorer la
précision des évaluations. Cette approche permet de compenser les faiblesses des modeles
individuels, en exploitant leurs complémentarités pour fournir une évaluation plus nuancée de
la compréhension des concepts par les étudiants. La classification multi-étiquettes a également
été appliquée pour prendre en compte la diversité des compétences évaluées, offrant ainsi une
vision plus compléte des performances des étudiants. Tout au long du processus, une attention
particuliére a été portée a la fiabilité des modeles et des résultats obtenus. Les modéles ont été
testés sur plusieurs jeux de données, incluant des données de validation et de test, afin de
s'assurer de leur performance dans des contextes variés.

Contributions de la Recherche

Cette these apporte deux contributions majeures au domaine des EIAH :
1) Rééquilibrage des classes dans les données éducatives

La premicre contribution de cette recherche reléve de 1’ordre numérique et s’attaque a
un défi récurrent dans les analyses de données éducatives: le déséquilibre des classes. Ce
déséquilibre, qui se manifeste par une surreprésentation des étudiants en situation d’échec par
rapport a ceux qui réussissent, complique la formation de modeéles de classification efficaces
pour prédire les performances académiques. La qualité des prédictions étant altérée par ce biais,
il est donc essentiel de rééquilibrer les données afin d’améliorer la précision des modéles.

Pour répondre a cette problématique, plusieurs techniques d’échantillonnage avancées ont été
mises en ceuvre. Parmi celles-ci, les méthodes SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique), SMOTE Borderline, SMOTE-ENN, et ADASYN ont été utilisées pour augmenter
artificiellement la proportion d’exemples de la classe minoritaire (les étudiants réussissant), afin
de rétablir un équilibre entre les classes. De plus, une méthode nommée Equi-Fused-Data-based
SMOTE est proposeée dans le cadre de cette recherche. Cette technigque fusionne les données de
maniere équilibrée et optimise la performance des modeles prédictifs, en tenant compte des
spécificités des données éducatives.



L’étude a été conduite aupres de 2176 étudiants de premiére année en sciences et technologies,
permettant ainsi une validation empirique de ces approches. Les résultats obtenus montrent que
les techniques d’échantillonnage proposées améliorent significativement la précision des
modeles de classification. Ces méthodes offrent la possibilité de mieux identifier les étudiants
en difficulté et de cibler plus efficacement les interventions pédagogiques. A terme, cette
contribution pourrait participer a la réduction des taux d'échec en fournissant un soutien
personnalisé aux apprenants, favorisant ainsi une amélioration globale de la réussite
académique.

2) Evaluation précise de la compréhension en programmation

La seconde contribution de cette thése porte sur 1’évaluation de la compréhension des
concepts de programmation, un aspect fondamental de 1’apprentissage de 1’algorithmique. La
compréhension, en tant que processus mental complexe, engage plusieurs dimensions
cognitives, allant de 1’assimilation des connaissances a I’application pratique de ces dernicres.
Dans le cadre de I’enseignement de la programmation, elle implique non seulement la maitrise
des aspects syntaxiques des langages de programmation, mais aussi une immersion dans la
logique algorithmique et la capacité a résoudre des problemes de maniére efficace.

Pour évaluer la compréhension des étudiants de maniere précise et automatisée, cette recherche
s’appuie sur des modéles de langage pré-entrainés, tels que BERT, RoBERTa, CodeBERT, et
UniXcoder. Ces modeles, initialement congus pour le traitement du langage naturel, ont été
adaptés pour analyser la similarité entre les solutions de code soumises par les étudiants et celles
jugées correctes par d’expert. En capturant les nuances sémantiques et les structures
algorithmiques des codes, ces modeles permettent d’évaluer finement les compétences des
apprenants en matiere de programmation.

Une contribution majeure de cette these réside dans 1’introduction d’une technique de fusion
pondérée, qui combine les forces de plusieurs modéles de langage afin d’améliorer la précision
des évaluations. Cette approche permet de compenser les faiblesses des modeles individuels en
exploitant leurs complémentarités, offrant ainsi une évaluation plus nuancée de la
compréhension des concepts par les étudiants. Les tests réalisés sur un ensemble de données
comprenant 83 solutions d’étudiants a divers probleémes algorithmiques ont démontré que les
modéles specifiques au domaine, tels que CodeBERT et UniXcoder, surpassent les modéles
généralistes, notamment dans I'évaluation de la logique et des structures de code.

Structure de la These

La thése est structurée en cing chapitres principaux, chacun d'eux abordant un aspect de
la problématique centrale, a savoir I'amélioration de I'apprentissage dans les EIAH grace a des
techniques avancées en intelligence artificielle et en évaluation automatique.

Le premier chapitre explore les EIAH. Ce chapitre se penche sur les fondements
théoriques et les concepts clés qui définissent ces environnements. Il examine I’évolution des
EIAH dans le contexte éducatif, en mettant en lumiére leur role fondamental dans la
personnalisation des parcours d'apprentissage et dans I'amélioration de I'efficacité pédagogique.
L'analyse approfondie porte sur les différents types d'EIAH, les défis qu'ils posent en termes de
conception, d'implémentation, et d'évaluation. Ce chapitre établit un cadre théorique qui servira
de référence tout au long de la these, soulignant I'importance d'un soutien pédagogique adapté
et personnalisé offert par ces environnements numériques.

Le deuxieme chapitre aborde les défis spécifiques lies a I'enseignement de la
programmation, en particulier les obstacles que rencontrent les étudiants dans la maitrise des
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concepts fondamentaux et la logique algorithmique. Il explore les différentes approches
pédagogiques pour enseigner la programmation, en mettant en évidence les limites des
méthodes traditionnelles face aux besoins des apprenants.

Le troisieme chapitre traite de l'intégration de I’lA dans I'éducation, avec un focus
particulier sur le déséquilibre des données et I'utilisation de modeles pré-entrainés. Ce chapitre
examine comment les techniques d'lA peuvent étre appliquées pour améliorer la qualité des
prévisions dans un contexte éducatif ou les données sont souvent déséquilibrées. Il explore en
profondeur les concepts de désequilibre des classes, les défis qu'il pose pour la modélisation
prédictive, et les solutions apportées par I'l A, notamment par le biais de modeles pré-entrainés.
L'étude porte également sur I’efficacité des modéles de langage pré-entrainés pour analyser et
évaluer la compréhension des étudiants, offrant ainsi des perspectives nouvelles pour
personnaliser I'apprentissage et fournir un retour plus précis et immediat.

Le quatrieme chapitre se concentre sur la méthodologie adoptée pour traiter le
désequilibre des données, ainsi que sur les résultats et les discussions qui en découlent. Ce
chapitre présente en détail les techniques spécifiques utilisées pour rééquilibrer les données,
telles que le suréchantillonnage, la méthode introduite Equi-Fused-Data et l'utilisation de
modeles de classification adaptés aux contextes de déséquilibre. Il analyse les performances de
ces modeles en termes de précision, de rappel, de score F1, et dAUC-ROC, en comparant les
différentes approches pour identifier celles qui offrent les meilleures performances. Les
résultats obtenus sont discutés de maniere approfondie, en mettant en lumiere les implications
pour I'évaluation automatique et la personnalisation de I'apprentissage dans les EIAH.

Le cinquieme chapitre poursuit lI'analyse en se concentrant sur la méthodologie liée a
I'utilisation des modeéles pré-entrainés pour I'évaluation de la compréhension des étudiants. Ce
chapitre décrit les étapes méthodologiques suivies pour adapter ces modéles aux spécificités
des données éducatives, en détaillant les processus de prétraitement, de modélisation, et
d'évaluation. Il présente les résultats obtenus grace a I’application de ces modeles, en les
comparant a d'autres approches pour démontrer leur efficacité et leur précision dans I'évaluation
des compétences en programmation. La discussion qui suit met en perspective ces résultats dans
le contexte des EIAH, en proposant des recommandations pour I'amélioration des pratiques
d'évaluation et en soulignant I'importance d'une approche holistique qui combine plusieurs
techniques d'lA pour optimiser les résultats pédagogiques. Ce chapitre conclut la these en
offrant des pistes pour de futures recherches et applications dans le domaine de I'éducation
assistée par I'lA.



SECTION Aspect Théorique



Ces derniéres années, la programmation a connu un essor considérable grace au
développement rapide d'outils fonctionnels et fiables. L'intégration des nouvelles technologies
de I'information et de la communication, associée a l'intelligence artificielle, a transformé de
nombreux aspects de notre quotidien, de I'éducation au divertissement. Ce contexte a renforcé
I'importance de la programmation, désormais considérée comme une compétence essentielle du
XXle siecle (Ling Chean et al., 2018). En conséquence, la profession d'informaticien a acquis
une nouvelle envergure, rendant nécessaire une adaptation des méthodes d'apprentissage de la
programmation pour suivre ce rythme.

Malgré cette évolution, I'enseignement de la programmation reste percu comme un défi majeur,
notamment pour les apprenants novices (Abdessemed et al., 2018 ; Futschek et Moschitz, 2010
; Gross et Powers, 2005 ; Lahtinen et al.). Plusieurs études, telles que celles de (Futschek et
Moschitz, 2010 ; Guibert et Girard, 2003 ; Kaasbgll, 1998 ; Pillay et Jugoo, 2005), soulignent
des taux d'échec elevés dans les cours d'introduction a la programmation, oscillant entre 25 et
80 % selon les contextes. Ce taux d'échec est souvent attribué a des explications complexes,
des méthodes pédagogiques inadaptées, ou encore a des attentes qui ne correspondent pas aux
compétences initiales des apprenants (Ling Chean et al., 2018).

Outre les méthodes d'enseignement, plusieurs facteurs influencent la réussite en
programmation, notamment la capacité intellectuelle, la motivation, et les stratégies
d'apprentissage (Pillay et Jugoo, 2005 ; Ramalingam et Wiedenbeck, 1998). Si des études
antérieures ont mis en avant certains facteurs comme les styles d'apprentissage (Kolb, 1984),
des recherches plus récentes ont nuancé cet impact, affirmant que les préférences des apprenants
ne sont pas directement corrélées a leurs performances (Nancekivell et al., 2020).

Face a ces défis, il devient pertinent de repenser I'évaluation des apprenants en programmation,
car de nombreux étudiants sont confrontés a des exigences pour lesquelles ils ne sont pas
préparés. C'est ici qu'interviennent les Environnements Informatiques pour I'Apprentissage
Humain (EIAH), concus pour offrir des solutions pédagogiques adaptées aux besoins
individuels des apprenants.

Dans cette premiéere section théorique, nous explorerons d'abord en détail les EIAH, en mettant
en lumiere leurs composantes essentielles et leur impact sur I'éducation. Nous analyserons les
avantages qu'ils offrent en termes de personnalisation des apprentissages, mais aussi leurs
limitations, notamment en matiere d'évaluation. Une attention particuliere sera portée sur
I'importance de la compréhension dans ces environnements, clé pour réduire les taux d'échec et
favoriser une meilleure rétention des connaissances.

Nous nous pencherons ensuite sur les défis spécifiques a I'apprentissage de la programmation,
en nous concentrant sur les obstacles auxquels font face les novices. Des travaux connexes
seront également passés en revue pour offrir une vue d'ensemble des approches pédagogiques
existantes et des solutions proposées par la recherche. Sur le plan technique, cette section
abordera des concepts avancés comme l'intelligence artificielle et I'apprentissage automatique,
avec un focus sur le déséquilibre des classes dans les données éducatives. Nous étudierons les
méthodes proposées pour atténuer ce déséquilibre, notamment via des techniques
algorithmiques adaptées. Enfin, nous analyserons l'utilisation des modéles de langage pré-
entrainés (BERT, RoBERTa, CodeBERT, UniXcoder) et leur apport dans I'évaluation
automatique des compétences en programmation, en soulignant leur potentiel dans les EIAH.

Cette section se veut une synthése exhaustive des enjeux théoriques, pratiques et techniques
liés a I'enseignement de la programmation, offrant ainsi une vue d'ensemble cohérente pour
appréhender les défis actuels et les solutions émergentes dans les environnements
d'apprentissage informatisés.



CHAPITRE I : Les Environnements Informatiques
pour I’Apprentissage Humain (EIAH)



Les EIAH

1 Introduction aux EIAH

L'avénement de I'Internet participatif et collaboratif a ouvert de nouvelles perspectives pour
réinventer le domaine de 1’éducation (Dodero et al., 2015; Johanes & Lagerstrom, 2017;
Kurilovas et al., 2015). Cette évolution a transformé le role des établissements d'enseignement
en les poussant a intégrer l'utilisation de diverses technologies afin d'améliorer les expériences
d'enseignement et d'apprentissage. Depuis plusieurs décennies, accentuée mais non initiée par
la pandémie de COVID-19, I'apprentissage en ligne a été en constante évolution, répondant a
des besoins croissants de flexibilité et d'accessibilité dans I'éducation (Qiao et al., 2021;
UNESCO, 2020). Les institutions éducatives ont progressivement adopté des environnements
virtuels, des plateformes d'apprentissage a distance, et des outils numériques pour compléter et
enrichir I'enseignement traditionnel.

L'apprentissage en ligne, qui se définit comme tout apprentissage facilité par I'utilisation
d'appareils ou d'applications électroniques, se décline sous plusieurs formes: des cours en ligne,
des manuels électroniques, des webinaires ou des conférences en direct (.C. Clark and R.E.
Mayer, 2016). Sa popularité a atteint son apogée en raison de la pandémie de COVID-19,
entrainant ainsi le passage en ligne de nombreuses pratiques éducatives. Dés 2012, des
plateformes comme Coursera faisaient leur apparition, proposant des cours en ligne gratuits
issus de grandes universités. Cette initiative a rapidement rencontre un vif succes, attirant des
millions d'utilisateurs & travers le monde (Al-Moubh et al., 2014). Dans la méme lancée, edX a
été fondée en 2013 par le MIT et Harvard, avec pour mission de démocratiser l'accés a des
formations en ligne de qualité dans des domaines variés, allant des sciences informatiques a la
gestion en passant par les sciences humaines. Khan Academy, créée en 2006 par Salman Khan,
s'est quant a elle imposée comme une ressource précieuse pour les éléves de tous ages. Ses
tutoriels vidéo éducatifs gratuits ont contribué a lever les barriéres a I'éducation et a la rendre
accessible a un public plus large. Cette modalité pédagogique répondait a des besoins et des
aspirations de plus en plus marqués en matiére d'éducation, misant sur la flexibilité et
I'accessibilité pour répondre aux attentes d'un public en quéte de nouvelles connaissances et
compétences. Si la crise sanitaire a indéniablement accéléré l'adoption de ce type
d’apprentissage, il est important de reconnaitre qu'elle n'en est pas a l'origine. L'essor de cette
modalité pédagogique s'inscrit dans une tendance de fond, portée par I'évolution des
technologies et une demande croissante pour une éducation plus flexible et plus accessible.

Parallélement, un autre type d’apprentissage, I’apprentissage mobile, a vu le jour. Celui-Ci
se fait par le biais d'appareils mobiles tels que les smartphones, les tablettes ou les ordinateurs
portables, offrant une accessibilité et un colt abordable pour les apprenants situés dans des lieux
géographiques différents (Asif & Krogstie, 2012; Junxiang & Yu, 2019; Yallihep & Kutlu,
2019; Zare, 2011). L’apprentissage mobile, plus connu sous le terme m-learning, permet non
seulement une flexibilité temporelle et spatiale, mais aussi une personnalisation accrue des
parcours d'apprentissage grace a des applications et des contenus adaptés aux besoins
individuels.

L'intégration des technologies dans I'éducation ne se limite pas a la simple numérisation des
contenus. Elle inclut également le développement de nouveaux environnements informatiques
pour [l'apprentissage humain, qui offrent des opportunités uniques pour personnaliser
I'apprentissage, favoriser l'interactivité, et fournir un retour d’information immédiat aux
apprenants. Les EIAH utilisent des technologies avancees comme l'intelligence artificielle, la
réalité augmentée, et les simulations interactives pour créer des expériences d'apprentissage
immersives et engageantes (Samaniego Erazo et al., 2015) (figure 1.1). Ces environnements
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permettent de surmonter certaines des limitations des méthodes traditionnelles en offrant des
approches adaptatives et centrées sur I'apprenant, tout en soutenant les enseignants dans leur
mission pédagogique. Ainsi, 1’apprentissage en ligne et mobile ont ouvert de nouvelles
perspectives pour I'éducation en offrant des solutions innovantes pour surmonter les barriéres
géographiques et économiques. L'intégration des EIAH dans ce contexte amplifie ces
opportunités en offrant des expériences immersives et personnalisées.

Intelligence Artificielle . .
Sociologie

Informatique e e
LES EIAH I'éducation

Ergonomie
Didactique

Psychologie

Figure 1.1 Croisement Pluridisciplinaire EIAH

1.1 Définition des EIAH

Les Environnements Informatiques pour I’Apprentissage Humain représentent une
catégorie de systemes éducatifs qui ont connu un essor considérable ces derniéres décennies.
Ces technologies, au cceur des pratiques pédagogiques modernes, ont pour vocation de
personnaliser I'apprentissage en répondant aux besoins spécifiques de chaque apprenant, quelle
que soit sa culture, son sexe, ses origines ou son éducation (Al-Othman et al., 2017; Bonnat et
al., 2018; Gamra & Khlifa, 2019; Gilliot et al., 2019). En effet, ces systémes sont congus pour
faciliter I’adaptation des instructions pédagogiques et permettent ainsi a chaque apprenant de
s'approprier les contenus a son propre rythme.

Plus précisément, les EIAH sont des systémes informatiques sophistiqués, congus pour soutenir
les activités d'apprentissage en offrant des retours d'information dynamiques en fonction des
progres de l'apprenant (Nkambou et al., 2010). Ces systémes intégrent des algorithmes avancés
d'intelligence artificielle, combinés avec des théories pédagogiques éprouvées, afin de
personnaliser et d’adapter le processus d'apprentissage (Bonnat et al., 2018; Gamra & Khlifa,
2019; Korchi & Oughdir, 2015). Par exemple, les techniques d'apprentissage machine sont
couramment utilisées pour analyser les comportements des apprenants, identifier leurs lacunes,
et proposer des interventions pédagogiques sur mesure.

Les EIAH offrent ainsi une approche centrée sur l'apprenant, caractérisée par un tutorat
intelligent, des évaluations adaptatives, et une rétroaction en temps réel. En tirant parti de
I’interaction entre I’'ITA et I’utilisateur, ces environnements créent des expériences
d'apprentissage hautement interactives et engageantes, ce qui favorise la rétention des
informations et une meilleure compréhension des concepts complexes (Alkhatlan & Kalita,
2018; Baidada et al., 2019; Nkambou et al., 2010; Pezzino, 2018).
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Cependant, I'évolution vers une éducation de plus en plus individualisée a mis en lumiére les
divergences terminologiques qui existent entre les disciplines concernées. Dans la communauté
EIAH, la personnalisation des contenus et des apprentissages repose sur la modélisation des
profils d'apprenants en fonction de leurs besoins, capacités, intéréts et préférences. A 1’inverse,
dans le domaine de I’Interface Homme-Machine (IHM), le concept d'adaptation inclut
également la prise en compte du contexte d’utilisation, rendant ainsi la conception des EIAH
encore plus complexe (Lee & Ko, 2011). Cette diversité de perspectives souligne I'importance
d'améliorer en permanence ces environnements afin d'assurer une adaptation plus fine et une
personnalisation optimale de I'expérience d'apprentissage pour chaque apprenant.

1.2 Objectifs Pédagogiques des EIAH

La mise en ceuvre des EIAH consiste a concevoir, organiser, et gérer des dispositifs
pédagogiques intégrant des acteurs humains et des artefacts informatiques sophistiqués (Bonnat
et al., 2018). Ces environnements, incluant également les plateformes d'apprentissage en ligne,
visent a atteindre divers objectifs pédagogiques pour les étudiants et les établissements
d'enseignement. Ils sont congus pour susciter et accompagner 1’apprentissage humain en
proposant des activités interactives et personnalisées, adaptées aux profils individuels des
apprenants (Grandbastien & Nowakowski, 2014; Khribi et al., 2008). Ainsi, chaque EIAH doit
étre développé en réponse a une intention didactique ou pédagogique claire, et étre utilisé par
les apprenants dans le cadre de situations d’enseignement spécifiques (Bonnat et al., 2018). De
plus, ces environnements doivent étre évalués de maniere approfondie pour s'assurer qu'ils
répondent aux attentes et pour identifier les facteurs influencant leur efficacité.

Dans un contexte ou la diversité des dispositifs pédagogiques, des profils d’apprenants et des
environnements d’apprentissage est en constante évolution, cette variabilité nécessite une
réflexion approfondie sur la mise en ceuvre de différents niveaux de personnalisation,
d'adaptation et d'individualisation. En éducation, la personnalisation est souvent percue comme
un ensemble de possibilités permettant de répondre aux besoins spécifiques de chaque
utilisateur. L’objectif est d'offrir des services permettant aux apprenants de vivre une expérience
d'apprentissage unique, avec des ressources adaptées a leurs besoins, objectifs, désirs et
caractéristiques individuelles (Asif & Krogstie, 2012; Xiong et al., 2024). Les EIAH
poursuivent donc plusieurs objectifs pedagogiques spécifiques :

s Améliorer les expériences d'apprentissage des étudiants: les EIAH visent a rendre
I'apprentissage plus engageant, interactif et adapté aux besoins individuels des
apprenants, favorisant ainsi une meilleure compréhension et rétention des informations.
Par exemple, les environnements virtuels immersifs peuvent enrichir I'expérience
d'apprentissage en permettant aux étudiants d'interagir avec des simulations réalistes
(Dalgarno & Lee, 2010). Ces environnements utilisent souvent des interfaces utilisateur
avancées et des technologies immersives pour créer des expériences multisensorielles
qui augmentent I'engagement et la motivation.

<+ Promouvoir l'apprentissage actif: les EIAH encouragent les apprenants a participer
activement a leur processus d’apprentissage, ce qui renforce la compréhension des
sujets étudiés. Les outils tels que les quiz interactifs, les forums de discussion et les
projets collaboratifs en ligne stimulent I'interaction et la réflexion critique, permettant
aux apprenants de devenir des acteurs de leur propre apprentissage (Persico et al., 2010).
Ces dispositifs exploitent les théories de I'apprentissage constructiviste, qui mettent
I'accent sur I'apprentissage par la pratique et la résolution de problémes (Hooshyar et
al., 2015).

% Rendre les étudiants proactifs dans leurs études: les EIAH fournissent des outils et des
ressources qui permettent aux apprenants de mieux gérer leur temps d’étude et de
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devenir plus autonomes. Des tableaux de bord personnalisés, par exemple, aident les
étudiants a suivre leurs progres, a planifier leurs activités d'apprentissage, et a identifier
les domaines nécessitant une attention particuliéere. Cette approche favorise
I'autorégulation, un facteur clé de la réussite académique (Xiao & Yang, 2019).

% Reéduire le temps nécessaire a l'apprentissage de nouveaux concepts: grace a des
méthodes d'enseignement interactives et adaptatives, les EIAH peuvent accélérer
I'apprentissage en s’ajustant au rythme de chaque apprenant. Les systémes de tutorat
intelligents, par exemple, utilisent des algorithmes d'apprentissage machine pour
identifier les lacunes dans la compréhension et fournir des exercices ciblés, permettant
aux étudiants de combler rapidement ces lacunes et de progresser plus efficacement
(Yallihep & Kutlu, 2019).

¢ Fournir un retour d’information personnalisé: les EIAH utilisent des algorithmes
d'intelligence artificielle pour analyser les performances des apprenants et fournir un
retour d'information spécifique a chaque individu (Hattie & Timperley, 2007). Ce retour
personnalise peut inclure des recommandations de ressources supplémentaires, des
suggestions d'amélioration, et des encouragements pour aider les apprenants a
surmonter les obstacles et a atteindre leurs objectifs éducatifs (Kourgiantakis et al.,
2019).

++ Réduire le co(t de I'acces a I'éducation: en intégrant la technologie, les EIAH permettent
aux établissements d'enseignement de toucher un public plus large tout en réduisant les
colts associés a I'éducation traditionnelle. Les MOOCs (Massive Open Online
Courses), par exemple, offrent un acces a des cours de haute qualité a un codt réduit,
permettant ainsi de democratiser l'acces a I'éducation (Al-Mouh et al., 2014; Sunar et
al., 2018). Cette approche permet également d'optimiser l'utilisation des ressources et
du personnel enseignant, rendant I'éducation plus accessible et plus durable.

Les EIAH représentent une avancée majeure dans la maniere dont I'éducation peut étre
dispensée, offrant des solutions flexibles, efficaces et personnalisées pour répondre aux besoins
variés des apprenants. Leur développement et leur mise en ceuvre requierent une collaboration
multidisciplinaire, ainsi qu'une évaluation continue pour garantir leur efficacité et leur
adaptabilité aux besoins éducatifs en constante évolution.

1.3 Avantages des EIAH

Les EIAH présentent une multitude d’avantages qui révolutionnent 1’éducation
moderne. Parmi ces avantages, 1I’approche personnalisée de 1’apprentissage est souvent citée
comme étant la plus transformative. Les EIAH sont congus pour s’adapter aux divers styles
d'apprentissage, capacités cognitives, et besoins spécifiques des étudiants, en exploitant des
algorithmes d’intelligence artificielle capables de modéliser le profil de chaque apprenant. Ces
technologies permettent une personnalisation du parcours éducatif en ajustant dynamiquement
les contenus et les méthodes pédagogiques. Des études montrent que cette approche centrée sur
I’individu améliore significativement la rétention de I’information et I’engagement des
apprenants (Haklev et al., 2017; Nkambou et al., 2010).

La flexibilité offerte par les EIAH constitue également un atout majeur. Contrairement aux
méthodes d’apprentissage traditionnelles, les étudiants peuvent accéder aux ressources
pédagogiques a tout moment et en tout lieu, s’adaptant ainsi a leur rythme de vie. Cette
flexibilité est particulierement bénéfique pour les apprenants non traditionnels, tels que les
adultes qui travaillent ou les étudiants vivant dans des régions éloignées. Des recherches
montrent que la possibilité de réviser des contenus selon les besoins individuels conduit a une
meilleure compréhension et a une réduction des taux d’abandon (T. Anderson & Elloumi,
2004).
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L’ apprentissage a distance et via des dispositifs mobiles est un autre avantage clé des EIAH.
Ces environnements permettent de surmonter les contraintes géographiques et financieres en
rendant 1’éducation accessible a un public mondial. Cette accessibilité est capitale dans un
contexte ou I’éducation de qualité est souvent centralisée dans les grandes villes et inaccessible
pour ceux vivant dans des régions rurales ou en développement (MAIGA & HOTTE, 2021).
Les EIAH, en réduisant les codts liés aux déplacements et a I'nébergement, participent a la
démocratisation de 1’éducation.

En définitive, I’utilisation des EIAH favorise le développement des compétences numériques
chez les étudiants, un aspect essentiel dans une société de plus en plus axée sur la technologie.
L’exposition réguliére aux outils numériques dans un contexte éducatif permet aux apprenants
de développer une maitrise des technologies qui va bien au-dela de la simple utilisation. Ces
compétences sont nécessaires pour la réussite académique (Veerasamy et al., 2019).

1.4 Limites et les Défis des EIAH

Malgré les nombreux avantages offerts par les EIAH, il est essentiel de reconnaitre les
limites et les défis inhérents a ces technologies. En effet, bien que les EIAH soient congus pour
démocratiser l'acces a I'éducation, ils soulévent d'importantes préoccupations en matiere
d'inégalité d'acces. La fracture numérique, qui désigne la disparité dans I'acces aux technologies
de I'information et de la communication (TIC), est I'une des principales limites des EIAH. Dans
de nombreuses régions du monde, notamment dans les zones rurales ou les pays en
développement, I'acces a Internet et aux dispositifs technologiques reste limité, compromettant
ainsi I'équité dans I'éducation (MAIGA & HOTTE, 2021). Cette fracture numérique peut
aggraver les inégalités sociales, en excluant certains apprenants des opportunités offertes par
les EIAH (Selwyn, 2009).

Par ailleurs, bien que les technologies éducatives puissent potentiellement enrichir
I'apprentissage, elles présentent également des risques de distraction pour les apprenants. Les
multiples sollicitations des réseaux sociaux, des jeux en ligne et d'autres formes de
divertissement numérique peuvent détourner l'attention des étudiants et nuire a leur
concentration. Une étude menée par (Junco, 2012) a réveélé que I'utilisation intensive des médias
sociaux est associée a une baisse des performances académiques. Ce constat souleve des
questions sur la capacité des EIAH a maintenir lI'engagement des apprenants dans un
environnement saturé de distractions numériques.

Par ailleurs, l'apprentissage autodirigé, souvent encouragé par les EIAH, ne convient pas a tous
les profils d'apprenants. Bien que certains étudiants puissent prospérer dans un cadre
d'apprentissage autonome, d'autres ont besoin d'une structure plus rigide et d'un encadrement
direct pour progresser efficacement (P. Kirschner & Van Merrienboer, 2013). L'absence de
guidance peut entrainer une dérive de l'apprentissage, ou les étudiants se sentent perdus ou
démotivés. La flexibilité des EIAH, bien que bénéfique pour certains, peut se révéler contre-
productive pour ceux qui requierent un encadrement régulier et des interactions humaines pour
maintenir leur motivation et leur progression.

En outre, I'interaction limitee entre les étudiants et les enseignants dans les environnements
EIAH constitue une autre limite majeure. La qualité des interactions pédagogiques, essentielle
pour une compréhension profonde des concepts, peut étre compromise dans un cadre virtuel.
Les rétroactions, souvent automatisées dans les EIAH, peuvent manquer de la nuance et de
I'approfondissement nécessaires pour guider les étudiants vers une reflexion critique
(Kourgiantakis et al., 2019). De plus, le manque de contact direct avec les enseignants et les
pairs peut conduire a un sentiment d'isolement, réduisant ainsi la motivation et I'engagement
des apprenants (Litalien et al., 2019).
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Enfin, il convient de souligner que la traduction de I'expérience pédagogique traditionnelle dans
un environnement numeérique n'est pas toujours optimale. La dynamique des salles de classe,
ou l'interaction en temps réel et les échanges spontanés jouent un réle important dans
I'apprentissage, est difficilement reproductible dans un cadre EIAH. L'absence de cet
environnement social peut affecter la construction des connaissances, qui repose en grande
partie sur l'interaction avec les autres et I'apprentissage collaboratif.

Bien que les EIAH représentent une avancée significative dans I'intégration des technologies
dans I'éducation, ils ne sont pas exempts de défis. Les questions d'inégalité d'acces, de
distraction, d'absence de structure pour certains apprenants, de limitation des interactions
humaines et de difficulté a reproduire I'environnement pédagogique traditionnel sont autant de
facteurs qui doivent étre pris en compte lors de la conception et de I'implémentation de ces
systemes. Pour surmonter ces défis, une réflexion continue et une adaptation des pratiques
pédagogiques sont nécessaires afin de maximiser le potentiel des EIAH tout en minimisant leurs
effets négatifs.

Cependant, pour que ces environnements informatiques atteignent leur plein potentiel, il faut
comprendre les modules fondamentaux qui les composent. Ces éléments clés, tels que les
modules de profilage des apprenants, les systémes de tutorat intelligent et les plateformes de
gestion de contenu, jouent un réle central dans la personnalisation de l'apprentissage et
I'adaptation des ressources pédagogiques aux besoins individuels des étudiants. Une
exploration approfondie de ces composants permet de mieux appréhender comment les EIAH
peuvent étre structurés pour répondre aux attentes variées des apprenants.

1.5 Les modules Composants un EIAH

Les EIAH se distinguent par leur architecture modulaire, composée de divers éléments
interdépendants, chacun visant a optimiser I'expérience d'apprentissage des utilisateurs. Ces
modules sont congus pour offrir un soutien pédagogique adapté, tout en répondant aux besoins
spécifiques de chaque apprenant. Voici une présentation plus détaillée des composantes clés
des systémes EIAH (figure 1.2):

1) Modéle du domaine: ce module représente I'ensemble des connaissances relatives au
domaine d'enseignement. Il englobe la structure conceptuelle du sujet, les relations entre
les concepts et les prérequis nécessaires pour comprendre chaque notion. Ce modéle
constitue la base sur laquelle sont élaborées les activités d'apprentissage et les
évaluations. L'organisation du contenu selon le modele du domaine permet de structurer
I'enseignement de maniére logique et progressive (Ulferts et al., 2021).

2) Modéle de I'apprenant: central a la personnalisation des EIAH, ce modele capture les
caractéristiques individuelles de I'apprenant. Il comprend des informations sur les
connaissances préalables, les préférences d'apprentissage, les styles cognitifs, et les
performances passées. Le modéle de I'apprenant permet au systeme d'adapter
dynamiquement le contenu et la méthode d'enseignement pour correspondre au profil
unique de chaque utilisateur (Elghibari & Elouahbi, 2015; Premlatha et al., 2016a).

3) Objectifs pédagogiques: les objectifs pedagogiques définissent les compétences et
connaissances que lI'apprenant est censeé acquérir a I'issue d'une lecon ou d'une activité.
Ces objectifs guident la conception des contenus et des évaluations, assurant que chaque
module d'enseignement répond aux standards pédagogiques attendus (L. Anderson et
al., 2001).

4) Contenu pédagogique : ce composant inclut les lecons, exercices, évaluations, et autres
ressources utilisées dans le processus d'apprentissage. Le contenu pédagogique est
élaboré pour étre en adéquation avec le modele du domaine et les objectifs
pédagogiques. Il peut prendre diverses formes, incluant des textes, des vidéos, des
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simulations interactives, et des quiz, chacun étant choisi en fonction de son efficacité
pour atteindre les objectifs fixés (EI-Sabagh, 2021).

5) Interface utilisateur : I'interface utilisateur est I'aspect visuel et interactif du systeme,
par lequel les apprenants interagissent avec les EIAH. Une interface bien congue
améliore I'engagement et l'accessibilité, permettant aux utilisateurs de naviguer
facilement entre les modules et de bénéficier d'une expérience fluide et intuitive
(Alsumait & Al-Osaimi, 2009).

6) Adaptabilité et personnalisation: grace a des algorithmes sophistiqués, les EIAH
peuvent ajuster en temps réel le contenu, la difficulté, et la progression des legons en
fonction des besoins, préférences, et performances de I'apprenant. Cette adaptabilité
assure un apprentissage plus efficace et individualisé, en maintenant un équilibre
optimal entre défi et soutien (Shemshack & Spector, 2020; Xiong et al., 2024).

7) Evaluation et rétroaction : les outils d'évaluation permettent de mesurer les
performances de I'apprenant a divers stades du processus d'apprentissage. Le retour
d’information personnalisé, qui peut étre immediat ou différé, joue un réle clé dans la
consolidation des connaissances et I'amélioration des compétences. Il aide également
les apprenants & identifier leurs points faibles et a orienter leur apprentissage (Pezzino,
2018).

8) Intelligence Artificielle: I'lA est utilisée pour analyser les comportements des
apprenants, prédire leurs besoins futurs, et recommander du contenu adapté. Elle joue
également un role dans I'automatisation de certaines taches, telles que I'évaluation ou la
personnalisation du parcours d'apprentissage, améliorant ainsi I'efficacité et la précision
du systeme (Nkambou et al., 2010).

9) Suivi et analyse des données: ce composant assure la collecte et I'analyse des données
générées par les interactions des apprenants avec le systéeme. Ces données sont utilisées
pour affiner les modeles du domaine et de I'apprenant, améliorer I'efficacité des EIAH,
et fournir des connaissances aux enseignants sur les progres et les besoins des étudiants
(D’mello & Kory, 2015).

10) Support aux enseignants: les EIAH ne se limitent pas a I'apprenant; ils intégrent
également des outils dédiés aux enseignants. Ces outils permettent aux éducateurs de
suivre les progrés des apprenants, de personnaliser les parcours pédagogiques, et de
fournir un soutien supplémentaire si nécessaire. lls facilitent également la gestion des
cours et I'analyse des performances a un niveau macro (Farhan et al., 2018).

11) Module de scénarisation: la scénarisation pédagogique est un élément clé des EIAH,
permettant de structurer les séquences d’apprentissage de maniere cohérente et
dynamique. Ce module aide a définir les parcours pédagogiques en fonction des
objectifs et des profils des apprenants, en intégrant divers types d’activités et de
ressources, tout en respectant une logique pédagogique progressive (Paquette, 2002).

Ces composantes, en interaction constante, permettent de créer des environnements
d'apprentissage informatisés a la fois complets, adaptatifs et centrés sur l'utilisateur, répondant
ainsi aux exigences des pédagogies modernes tout en offrant une expérience d'apprentissage
enrichie et personnalisée.
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Figure 1.2 Architecture Simplifiée des Modules Composant un EIAH (Mayers & Lefebvre, 1992)

1.5.1 Modéle Apprenant (Profil Apprenant)

Ces modeles jouent un réle dans la personnalisation des parcours éducatifs, offrant aux
étudiants des expériences d'apprentissage sur mesure et dynamiques. Les EIAH alimentés par
I'intelligence artificielle permettent de proposer des parcours d'apprentissage personnalisés en
prenant en compte les particularités intrinséques des apprenants, telles que leurs capacités
cognitives, leurs styles d'apprentissage, leurs motivations et leurs objectifs éducatifs (Shute &
Zapata-Rivera, 2012). Le modéle apprenant, ou profil apprenant, constitue une représentation
numérique des données collectées sur chaque étudiant. Ces données incluent une variété
d'informations indispensables pour la personnalisation des parcours éducatifs (Korchi &
Oughdir, 2015; Premlatha et al., 2016a) :

% Profil cognitif
- Compétences de I'apprenant dans différentes disciplines.
- Niveau de compréhension de concepts spécifiques.
- Styles d'apprentissage préférés (visuel, auditif, kinesthésique).
- Capacités de résolution de problémes et de pensée critique.
¢ Profil motivationnel
- Objectifs d'apprentissage a court et long terme.
- Niveau d'engagement et de motivation.
- Interéts personnels et professionnels.
¢ Profil comportemental
- Données d'interaction avec les plateformes d'apprentissage (temps passe,
participation aux activités, achevement des modules).
- Réactions aux différentes méthodes d'enseignement.
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- Préférences pour les types de supports éducatifs (vidéos, textes, exercices
pratiques).
% Profil émotionnel
- Reéactions emotionnelles face a des tches d'apprentissage difficiles.
- Niveau de stress et d'anxiéeté lors des évaluations.
- Satisfaction globale par rapport a I'expérience d'apprentissage.

Ces éléments constituent un modele apprenant au ceeur des processus de personnalisation,
permettant aux systemes eéducatifs de s'adapter en temps réel aux besoins spécifiques de chaque
apprenant. D’ailleurs, le principal objectif du profilage de I'apprenant dans les EIAH est de
personnaliser I'expérience éducative pour optimiser les acquis pédagogiques. En comprenant
les capacités de l'apprenant et son niveau de compréhension d’un sujet particulier, il est possible
de créer des programmes d'apprentissage plus pertinents et mieux adaptés aux besoins
individuels (Al-Othman et al., 2017). Cela va au-dela de la simple transmission de
connaissances, car il s'agit également de motiver et d'encourager I'apprenant en lui offrant des
contenus qui correspondent a ses centres d'intérét et a ses modes de fonctionnement préférés
(Drachsler & Greller, 2011).

Pour créer un profil apprenant efficace, il est nécessaire de collecter des données provenant
de diverses sources. Parmi celles-ci, on trouve les tests cognitifs, les auto-évaluations, les
analyses d'apprentissage basées sur les interactions avec les systémes éducatifs, ainsi que les
entretiens personnels (Akgapinar et al., 2020). La nature des données recueillies et la méthode
de collecte varient en fonction de la plateforme d'apprentissage en ligne utilisee. Par exemple,
dans un systeme de gestion de lI'apprentissage, les données sur I'engagement de I'apprenant, le
temps passé sur les modules, et les performances aux évaluations sont souvent utilisées pour
enrichir le profil (Baker & Siemens, 2014). De plus, les auto-évaluations permettent de capter
des informations subjectives mais cruciales, comme les styles d'apprentissage privilégiés ou les
intéréts personnels, ce qui compléte la vision holistique de I’apprenant.

Une fois le profil de I'apprenant établi, il sert de fondement a la conception de programmes
d'apprentissage personnalisés. Une composante clé de ces programmes est l'utilisation
d'algorithmes d'apprentissage adaptatif. Ces algorithmes ajustent continuellement le contenu
éducatif en fonction des progrés de I'apprenant, garantissant ainsi que celui-ci recoit un matériel
ni trop difficile ni trop facile (Abdessemed et al., 2018). Cela rend 1’expérience d’apprentissage
non seulement plus engageante, mais aussi plus efficace, car elle respecte le rythme et les
besoins spécifiques de chaque individu (Desmarais & Baker, 2012).

1.5.2. Avantages du Modéle Apprenant

Le modéle apprenant, étant un pilier fondamental des EIAH, vise a offrir une représentation
holistique et détaillée de chaque apprenant. Cette approche présente divers bénéfices notables,
notamment :

< Amélioration de la qualité globale de I'expérience d'apprentissage

- Personnalisation des parcours éducatifs : le modéle apprenant permet d’adapter
les contenus pédagogiques en fonction des besoins spécifiques de chaque
étudiant, favorisant ainsi une meilleure compréhension des matiéres étudiées
(Grandbastien & Nowakowski, 2014).

- Adaptation des contenus pédagogiques aux styles d'apprentissage: en tenant
compte des styles d’apprentissage variés, tels que les approches visuelles,
auditives ou kinesthésiques, le modele apprenant aide a fournir du matériel
pédagogique qui résonne mieux avec 1’apprenant (Felder, 1988).
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- Augmentation de I'engagement des apprenants: la personnalisation des contenus
favorise un engagement accru des apprenants, réduisant ainsi le taux d'abandon
dans les programmes en ligne (Chi & Wylie, 2014).

¢+ Soutien, retour d'information et conseils personnalises

- Accés a des recommandations éducatives spécifiques en fonction des
performances: en analysant les données sur les performances des étudiants, les
EIAH peuvent suggerer des activités de révision ciblées ou des ressources
complémentaires (Abdessemed et al., 2018).

- Renforcement des chances de réussite et d'assimilation des concepts: un retour
d’information immédiat et personnalisé permet aux ¢tudiants de corriger leurs
erreurs en temps réel, ce qui améliore la rétention des connaissances (Hattie &
Timperley, 2007).

- Encouragement continu par un retour d'information ciblé, ajusté aux besoins de
I'apprenant: I’accompagnement individualisé, fondé sur le profil de I’apprenant,
augmente la motivation intrinséque des étudiants (Litalien et al., 2019).

« Adaptabilité et dynamique intrinséque du modele apprenant

- Mise a jour en temps réel en fonction du progrés de I'étudiant: le modele
apprenant évolue continuellement en fonction des interactions de 1’étudiant,
garantissant ainsi une pertinence continue du contenu pédagogique (Premlatha
etal., 2016a).

- Suivi des avancées de 1’apprenant, permettant de répondre a ses évolutions: le
modele apprenant offre une vue d'ensemble des progres et des difficultés de
I'étudiant, facilitant des interventions pédagogiques précises et opportunes
(Desmarais & Baker, 2012).

+¢+ Précision du modéle apprenant

- Optimisation du retour d'information et du soutien pédagogique: un modéle
apprenant précis permet d'ajuster le niveau de difficulté du contenu et les
stratégies pédagogiques en fonction des besoins individuels (Kourgiantakis et
al., 2019).

- Evitement des biais dans les recommandations éducatives, minimisant ainsi les
risques de frustration ou d'échec de I'apprenant: une mauvaise calibration du
modele apprenant peut induire des recommandations inappropriées, ce qui nuit
a l'efficacité de 1’apprentissage (Koedinger et al., 2012).

%+ Collecte et utilisation des données diverses

- Utilisation de sources variées telles que les entrées du profil étudiant, les
résultats des évaluations, et les ressources d'apprentissage interactives: la
diversification des sources de données permet de créer un profil plus complet et
nuancé de I’apprenant (Pardo & Siemens, 2014).

L'importance du modele apprenant réside également dans sa capacité a favoriser la rétention

et la mémorisation, qui sont souvent des défis dans les environnements d'apprentissage
traditionnels. Les systémes de tutorat intelligents, en utilisant les données du modele apprenant,
peuvent réduire de maniere significative les interférences causees par I'oubli et établir des
associations pertinentes plus t6t que dans les méthodes traditionnelles, en donnant la priorité
aux revisions et aux retours en arriére stratégiques (Hattie & Timperley, 2007).

¢+ Optimisation de la rétention et de la mémorisation
- Réduction des interférences dues a l'oubli grace a des révisions ciblées: les
rappels réguliers et les révisions adaptatives ont prouvé leur efficacité pour
renforcer la consolidation des connaissances (Karpicke & Roediger, 2008;
Rawson & Dunlosky, 2011).
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Etablissement précoce de connexions et d'associations pertinentes: un modéle
apprenant précis est essentiel pour faciliter la formation de connexions durables
entre nouvelles informations et connaissances antérieures (Schwartz, 2021).
Amélioration de la rétention a long terme par des retours en arriére stratégiques:
les stratégies de retour en arriere, lorsqu'elles sont mises en ceuvre de maniere
systématique, renforcent les liens cognitifs et favorisent la rétention a long terme
(Bertilsson et al., 2020).

1.5.3 Limites du Mod¢le Apprenant

Malgré les nombreux avantages du profilage de I'apprenant, certaines limites doivent
étre reconnues. Bien que cet outil soit essentiel pour la personnalisation de I'expérience
d'apprentissage, il présente plusieurs defis qui peuvent limiter son efficacité.

% Risque de biais lors de la collecte et de I'analyse des données

Biais algorithmique: les algorithmes utilisés pour analyser les données des
apprenants peuvent introduire des biais, en particulier s'ils sont entrainés sur des
ensembles de données non représentatifs ou biaisés (Noble, 2018). Cela peut
entrainer des recommandations pédagogiques inéquitables.

Discrimination involontaire basée sur les caractéristiques démographiques: il
existe un risque que les caractéristiques démographiques (telles que I'age, le
sexe, l'origine ethnique) influencent la maniére dont les profils sont interprétés,
ce qui peut conduire & un traitement inégal des apprenants (Binns, 2017).

Biais culturel et préjugés inconscients: les différences culturelles peuvent
également biaiser la maniere dont les apprenants interagissent avec le contenu
pédagogique, ce qui n’est pas toujours pris en compte dans la conception des
modeles apprenants (Henrich et al., 2010).

++ Réticence a partager des informations personnelles

Préoccupations liees a la confidentialité: de nombreux apprenants peuvent étre
réticents a partager des informations personnelles, notamment en raison de
préoccupations concernant la confidentialité et la sécurité des données (Leiva et
al., 2021).

Impact sur la précision du profil: I'absence de données personnelles pertinentes
peut limiter la capacité du modele apprenant a fournir des recommandations
précises et adaptées, compromettant ainsi l'efficacité de la personnalisation
(Pardo & Siemens, 2014).

< Evolution des profils d'apprenants au fil du temps

Dynamique des compétences et des préférences: les compétences, préférences
et styles d'apprentissage des apprenants évoluent au fur et a mesure qu'ils
progressent dans leur parcours éducatif (Kolb, 1984). Un profil initialement
pertinent peut devenir obsoléte, nécessitant des mises a jour réguliéres pour
maintenir I'efficacité de la personnalisation.

Nécessité d'une réévaluation continue: pour que le modéle apprenant reste
pertinent, il doit étre réévalué et mis a jour en continu, ce qui peut étre complexe
et chronophage (Bull & Kay, 2007).

¢+ Sur-personnalisation et perte d'exposition a la diversité

Risques de sur-personnalisation: un profil apprenant trop spécifique peut limiter
I'exposition des apprenants a des perspectives et a des contenus variés,
restreignant ainsi leur développement intellectuel (Pariser, 2012).

Réduction de la flexibilité cognitive: la sur-personnalisation peut également
réduire la capacité des apprenants a s'adapter a de nouvelles situations ou a
explorer des domaines au-dela de leur zone de confort (Poudel & Shrestha,
2023).
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¢ Limites dans la prise en compte des styles d’apprentissage

- Hétérogénéité des styles d'apprentissage: les styles d'apprentissage varient
considérablement d'un individu a l'autre, et un profil standardisé peut ne pas
capturer toute la complexité des préférences individuelles (P. A. Kirschner,
2017a).

- Réduction des styles d’apprentissage a des catégories simplifiées: la tendance a
réduire les styles d'apprentissage a des catégories simplifiées peut conduire a
une personnalisation inefficace, qui ne répond pas aux besoins réels des
apprenants (Thongchotchat et al., 2023).

2 Les Styles d'Apprentissage

Depuis que l'idée des styles d'apprentissage a été introduite dans le monde de
I'éducation, elle a fait I'objet d'un débat parmi les éducateurs. Le concept de style
d'apprentissage suggere que chaque personne a sa propre fagon de traiter I'information et
d'apprendre de nouvelles idées. Ces styles d'apprentissage dépendraient de facteurs tels que la
personnalité, la culture et méme le sexe. Nous proposons de définir et de décrire les styles
d'apprentissage, de discuter des limites de ces styles et, enfin, d'explorer des études récentes qui
suggeérent que la notion de styles d'apprentissage semble étre un mythe.

2.1 Définition des Styles d'Apprentissage

La notion de style d’apprentissage repose sur la prémisse que chaque apprenant possede
une maniére unique de comprendre et de mémoriser les connaissances (Pashler et al., 2008;
Subagja & Rubini, 2023; Thongchotchat et al., 2023). Dans la littérature pédagogique, quatre
styles d'apprentissage principaux sont freqguemment identifiés : auditif, visuel, kinesthésique et
lecture/écriture.

- Style auditif: les apprenants auditifs préférent écouter des conférences ou des
discussions. lls retiennent mieux I'information lorsqu'elle est présentée verbalement et
sont souvent sensibles aux nuances tonales et rythmiques du discours (Felder, 1988).

- Style visuel: les apprenants visuels nécessitent des aides visuelles pour assimiler
I'information. Ils tirent profit de la visualisation des concepts a travers des graphiques,
des images, des schémas et des vidéos

- Style kinesthésique: les apprenants kinesthésiques apprennent mieux par le biais
d'activités pratiques et d'expériences tactiles. lls préféerent manipuler des objets et
participent activement a des simulations ou des projets concrets. L’auteur (Kolb, 1984)
propose que l'apprentissage expérientiel, qui engage les sens et le mouvement, est
particulierement bénéfique pour ces apprenants.

- Style lecture/écriture : les apprenants en lecture/écriture privilégient la lecture de textes
et la rédaction de notes pour assimiler I'information. Ils trouvent bénéfique de réécrire
les concepts et de se référer a des manuels ou des articles.

Pour optimiser I'efficacité des EIAH et de I'apprentissage en ligne, il peut étre utile de fournir
du matériel pédagogique adapté aux divers styles d'apprentissage. Cela permet de répondre aux
besoins d'un large éventail d'apprenants, améliorant ainsi I'accessibilité et I'inclusivité des
programmes éducatifs (Morris, 2019).

- Apprenants visuels: utilisation de présentations visuelles comprenant des
diagrammes, des graphiques et des animations pour illustrer les concepts clés.

- Apprenants auditifs: intégration de cours magistraux enregistrés, de podcasts, et de
discussions en ligne pour faciliter la compréehension verbale.
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- Apprenants kinesthésiques: développement de simulations interactives et de taches
pratiques qui permettent une immersion tactile et expérientielle.

- Apprenants lecture/écriture: fourniture de documents textuels, de livres
électroniques et d'opportunités pour la prise de notes et la rédaction.

L'adaptation des EIAH aux différents styles d'apprentissage n'est pas seulement une question
de préférence individuelle, mais une stratégie pédagogique fondée sur des preuves visant a
maximiser l'engagement et la réussite des apprenants. Toutefois, cette approche présente
également certaines limites.

2.2 Limites des Styles d"Apprentissage

Malgré le débat actuel sur les styles d'apprentissage, plusieurs études récentes montrent qu'il
pourrait s'agir en fait d'un mythe. Les chercheurs affirment que de nombreux modéles de styles
d'apprentissage populaires ne sont pas étayes par des preuves scientifiques. lls affirment
également que le fait d'enseigner a un apprenant selon son style d'apprentissage préferé
n‘améliore pas nécessairement ses résultats scolaires (P. A. Kirschner, 2017a; Morris, 2019;
Nancekivell et al., 2020). Par exemple, une étude (Pashler et al., 2008) a comparé
I'enseignement dispensé a des étudiants utilisant leur style d'apprentissage préfére a celui
dispensé a des étudiants utilisant un style d'apprentissage non préféré. Les résultats n'ont pas
montré de différences significatives dans les résultats scolaires entre les deux groupes.

De méme, une analyse (Coffield et al., 2004) affirmait qu'il y avait peu de preuves en faveur
des styles d'apprentissage et que le concept reposait sur des hypotheses erronées. En 2017, un
groupe interdisciplinaire de chercheurs a publié une critique des croyances actuelles concernant
les styles d'apprentissage. Les éetudes de (P. A. Kirschner, 2017a; P. Kirschner & Van
Merrienboer, 2013) ont analysé un ensemble complet de recherches sur les styles
d'apprentissage. Les chercheurs affirment que le concept de style d'apprentissage ne reflete pas
la complexité de l'apprentissage et découragent l'utilisation de cette idée. En outre, ils ont
suggeré qu'il pourrait étre préjudiciable de s'accrocher a cette notion, en particulier si les
éducateurs s'appuient sur elle pour élaborer des stratégies d'enseignement. Par conséquence,
bien que le concept des styles d'apprentissage puisse sembler raisonnable, certains éducateurs
et chercheurs ont émis des doutes quant a la validité et a I'exactitude de la théorie. Pour résumer,
voici quelques-unes des limites des styles d'apprentissage:

e Manque de preuves: malgré la croyance largement répandue que les styles
d'apprentissage existent, il y a peu de preuves empiriques a l'appui. Certaines études
suggerent qu'il n'y a pas de relation significative entre le style d'apprentissage préféré
d'un éléve et ses résultats scolaires (P. A. Kirschner, 2017b; Nancekivell et al., 2020).
De surcroit, le fait de s'appuyer uniquement sur les styles d'apprentissage préférés peut
entraver le processus d'apprentissage en limitant I'exposition des étudiants a de
nouvelles methodes d'apprentissage.

e La complexité du cerveau: le cerveau est un organe incroyablement complexe, dont
les différentes régions travaillent ensemble pour stocker et traiter I'information. 1l est
donc trés peu probable que les styles d'apprentissage puissent étre divisés en quatre
catégories seulement (Almeida & Winfield, 2012).

e Manque de ressources: les enseignants risquent de ne pas disposer des ressources
nécessaires pour personnaliser I'enseignement : compte tenu de la multiplicité des styles
d'apprentissage, les enseignants n'auraient probablement pas les ressources nécessaires
pour créer des plans de cours sur mesure pour chaque éleve. Enseigner de cette maniére
serait un défi majeur et, dans la pratique, pourrait conduire a de nombreuses
méthodologies d'enseignement inutilement compliquées et inefficaces (Tomlinson,
2001).
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e Une autre limite est que I'évaluation des styles d'apprentissage est souvent subjective.
La plupart des évaluations des styles d'apprentissage sont autodéclarées, ce qui rend
difficile la vérification de I'exactitude des préférences des apprenants. De plus, certains
étudiants peuvent avoir des préférences qui ne sont pas incluses dans les catégories
communes utilisées dans la plupart des évaluations (Nancekivell et al., 2020).

Les styles d'apprentissage sont donc un sujet de débat dans le monde de I'éducation depuis
de nombreuses années. La théorie suggére que chaque personne a sa propre facon de traiter et
d'intégrer l'information. Cependant, plusieurs études récentes ont discrédité cette notion,
arguant du fait qu'il existe peu de preuves scientifiques a I'appui de cette théorie. Il est important
de comprendre que, méme si les styles d'apprentissage semblent efficaces, il n’en demeure pas
moins important d'adopter une approche nuancée et de ne pas se fier a des catégories trop
simplistes. D’ailleurs, les cours d'apprentissage en ligne devraient donc étre congus en tenant
compte des diverses limites et des preuves scientifiques récentes afin de garantir des parcours
d’apprentissage personnalisés et éventuellement des résultats d'apprentissage optimaux.

3  L’évaluation dans le Cadre des EIAH

Dans le domaine de I’éducation, I'évaluation est définie comme un processus de collecte
et d'analyse de données, visant a déterminer I'efficacité de I'apprentissage, de I'enseignement et
du programme d'études. 1l s'agit d'un élément essentiel de tout systéme éducatif, y compris des
EIAH. Elle est réalisée depuis les étapes initiales de I'apprentissage jusqu'aux étapes finales,
marquant I’achévement du processus éducatif.

Au sein d’un systeme EIAH, I'évaluation implique I'appréciation des performances de I'étudiant
afin de fournir un retour d'information et de promouvoir son apprentissage (Chachoua, 2019;
Durfee et al., 2007; Gross & Powers, 2005). L'évaluation assistée par ordinateur désigne
I'utilisation d'ordinateurs et de programmes informatiques pour évaluer les performances des
étudiants. D’une part, elle est largement utilisée en raison de sa rapidité et de sa précision
permettant ainsi aux éducateurs d'économiser du temps, des efforts et des ressources. D’autre
part, dans les EIAH, ce type d’évaluation permet aux étudiants de recevoir un retour
d'information immeédiat sur leurs performances, ce qui facilite I'apprentissage et minimise le
risque d'erreurs. Ces méthodes d'évaluation peuvent également reconnaitre avec précision les
capacités des éleves et générer des rapports qui peuvent aider les enseignants a comprendre les
progres réalisés par les apprenants dans le cadre du programme d'études (Hattie & Timperley,
2007; Labat, 2002; Pezzino, 2018).

Techniquement, [I'évaluation dans un processus d'apprentissage implique la collecte
d'informations sur les connaissances, les compétences et les attitudes des éléves a I'égard d'un
sujet specifique (Cubero-Ibafiez et al., 2017; Xiao & Yang, 2019). Ces informations sont une
composante essentielle de la conception des cours et des programmes d'enseignement.
L'évaluation doit donc étre un processus continu dans le cycle d'apprentissage, et le retour
d'information doit étre fréquent (Labat, 2002). Dans le contexte des EIAH, I'évaluation vise a
fournir aux étudiants un retour d'information sur les progres qu'ils réalisent dans l'apprentissage
de certains sujets et sur la maniere dont ils peuvent s'améliorer (Dahalan & Hussain, 2010; Xiao
& Yang, 2019). L'évaluation permet donc, une certaine remise en question pour les deux parties
(étudiants et enseignants).

Différents aspects de la performance de I'éleve peuvent étre évalués dans le cadre des
EIAH, notamment les connaissances, les compétences, l'attitude et le comportement (Dahalan
& Hussain, 2010; Durfee et al., 2007; Kay & Knaack, 2009). Pour commencer, I'évaluation des
connaissances est genéralement utilisée pour déterminer si I'eleve comprend les concepts
enseignés dans le matériel pédagogique. Ensuite, I'évaluation des compétences vérifie la
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capacité de I'éleve a appliquer les connaissances acquises dans le contexte approprié. Quant a
I'évaluation de I'attitude, elle consiste a évaluer I'attitude de I'étudiant & I'égard de la matiére, du
cours et du processus d'apprentissage. D’ailleurs, I'évaluation du comportement se concentre
sur les actions de I'étudiant, telles que la participation et I'engagement dans les activités.

Néanmoins, il est impératif de réaliser des évaluations en amont dans le cadre des EIAH afin
de fournir un retour d'information ciblé dés le début du processus d'apprentissage (Pezzino,
2018). En effet, une évaluation en amont permet aux étudiants d'ajuster leurs stratégies
d'apprentissage et de se concentrer sur les domaines & améliorer. En outre, elle permet
également d'identifier les domaines dans lesquels I'enseignement doit étre révise pour répondre
aux besoins d'apprentissage des étudiants.

Les outils d'évaluation utilisés dans le cadre des EIAH sont multiples et visent a mesurer
diverses dimensions de I'apprentissage. Ces outils comprennent notamment:

- Questions a choix multiples (QCM): les QCM sont largement utilisés en raison de leur
capacité a évaluer rapidement les connaissances factuelles et la compréhension
conceptuelle des apprenants. Leur conception doit cependant étre bien réfléchie pour
éviter les biais et assurer la validité des évaluations (Haladyna et al., 2002).

- Questions a réponse courte: ces questions permettent aux apprenants de formuler des
réponses concises, favorisant I'expression de leur compréhension sans les contraintes
des formats de réponse prédéfinis. Elles sont particulierement utiles pour évaluer la
capacité a synthétiser des informations et a formuler des concepts avec précision
(Kramer et al., 2023).

- Essais: les essais sont des outils d'évaluation approfondis qui encouragent les étudiants
a démontrer leur capacité a organiser et articuler leurs idées de maniére cohérente. Ils
sont efficaces pour évaluer la pensée critique, les compétences analytiques et la capacité
de rédaction (L. Anderson et al., 2001).

- Evaluations basées sur les performances: celles-ci incluent des simulations et des jeux
éducatifs qui permettent d'observer et d'évaluer les compétences pratiques et les
comportements des apprenants dans des contextes quasi-réels.

- Portfolios numériques: les portfolios permettent aux apprenants de rassembler et de
présenter leurs travaux au fil du temps. lls offrent une vue d'ensemble des compétences
et des progres de I'apprenant, favorisant la réflexion et I'auto-évaluation. Les portfolios
peuvent inclure des projets, des essais, des réflexions personnelles et des
enregistrements multimédias (Sadik, 2008).

- Questionnaires d'auto-évaluation: ces questionnaires permettent aux apprenants de
réfléchir sur leur propre apprentissage, d'identifier leurs forces et leurs faiblesses, et de
définir des objectifs d'amélioration. Ils encouragent la métacognition et I'apprentissage
autonome (Nicol & Macfarlane, 2006).

- Jeux sérieux: ils sont congus pour combiner des objectifs éducatifs avec des éléments
de jeu. lls peuvent améliorer la motivation et I'engagement des apprenants tout en
offrant des opportunités d'apprentissage expérientiel (Brisson et al., 2012; Yallihep &
Kutlu, 2019).

- Simulation et modélisation: ces techniques permettent aux apprenants de travailler dans
des environnements virtuels qui imitent des situations réelles. Elles sont
particulierement utiles dans les domaines ou la pratique réelle est colteuse ou risquée,
comme l'aviation (Alfred et al., 2019; Sargent, 2011).

Ces outils sont particulierement pertinents pour les domaines nécessitant des compétences
techniques et interpersonnelles complexes (Alfred et al., 2019). Ils permettent une évaluation
holistique des connaissances, des compeétences, des attitudes et des comportements des
apprenants. Chagque méthode d'évaluation a ses propres avantages et inconvénients, et le choix
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des méthodes est majoritairement guidé par les objectifs d'apprentissage, le contexte éducatif
et les besoins des apprenants pour assurer la validité et la fiabilité des résultats obtenus (Biggs,
2003).

3.1 Meéthodes d’Evaluation des Apprenants dans les EIAH

L'évaluation est un processus complexe et multifacette destiné a mesurer les
connaissances, les compétences, les aptitudes et les performances des apprenants. Elle se
décline sous différentes formes et méethodes, adaptées aux objectifs spécifiques et aux contextes
d'apprentissage. Dans le cadre des EIAH, on distingue plusieurs types d’évaluation:

 Des évaluations formatives: ce sont des évaluations continues réalisées tout au long
de I'apprentissage pour fournir des retours d'information aux éleves et aux enseignants.
Ces retours permettent aux apprenants d'ajuster leur apprentissage, de développer leurs
compétences et de progresser de maniere ciblée (Staff, 1998). Les évaluations
formatives peuvent prendre la forme de questions orales, de devoirs, de projets, de
présentations ou de discussions (Garrison, C., & Ehringhaus, M., 2007).

% Des evaluations sommatives: ce sont des évaluations réalisées a la fin d'une unité
d'enseignement, d'un cours ou d'une année scolaire pour mesurer le niveau de
compétence atteint par les éléves (Garrison, C., & Ehringhaus, M., 2007). Ces
évaluations peuvent prendre la forme de tests standardisés, de travaux pratiques ou de
projets finaux (Brown, 2017).

« Des évaluations diagnostiques: elles sont utilisées pour évaluer les connaissances
préalables des apprenants avant le début d’un cours ou d’une formation. Elles
permettent d’identifier les besoins individuels et de personnaliser I’enseignement en
consequence (Brown, 2017).

¢+ Des évaluations par les pairs: les apprenants peuvent étre invités a évaluer le travail
de leurs pairs. Cela favorise I’apprentissage collaboratif et permet aux apprenants de
développer des compétences d’analyse et de critique constructives (Coombe, 2007).

+ Des évaluations automatiques: elles sont souvent utilisées pour évaluer rapidement les
réponses aux questions a choix multiples, les exercices de codage ou d’autres types de
taches. Les résultats sont généralement générés automatiquement sans intervention
humaine (R. Bennett, 1998).

% Des évaluations ipsatives: cette méthode compare les performances actuelles d'un
apprenant avec ses performances antérieures, mettant I'accent sur le progrés individuel
plut6t que sur la comparaison avec les autres étudiants (Gipps & Farajnezhad, 2022).

+» Des évaluations adaptatives: les technologies des EIAH permettent de créer des
évaluations adaptatives qui ajustent la difficulté des questions en fonction des réponses
de lI'apprenant, offrant ainsi une mesure plus précise de ses compétences (VanLehn,
2011).

Toutefois, il faut noter que I'évaluation en éducation ne se limite pas a la mesure des
connaissances académiques des apprenants. Elle englobe également I'évaluation des
compétences non académiques, telles que les compétences sociales, émotionnelles et créatives.
L'évaluation vise a mesurer la capacité des éleves a résoudre des problemes, a travailler en
équipe, a communiquer efficacement, a penser de maniére critique et a faire preuve de
créativite. Dans ce sens, I'évaluation dans le cadre des EIAH prend en compte la diversité des
aptitudes des apprenants et cherche a promouvoir un apprentissage holistique et intégré.

Toutefois, pour étre véritablement efficace, celle-ci doit répondre a des critéres de validité, de
fiabilité et d'équite. La validité fait reférence a la capacité d'un outil d'évaluation & mesurer
exactement ce qu'il est censé mesurer. Cela nécessite un alignement entre les évaluations et les
objectifs d'apprentissage, afin que les résultats obtenus refletent fidelement les compétences et

25



les connaissances visées par le programme educatif (Weideman, 2013). La fiabilité, quant a
elle, se référe a la cohérence et a la précision des résultats d'une évaluation. Un test est considéré
comme fiable si les résultats sont similaires lorsqu'il est administré dans des conditions
identiques ou tres similaires a des moments différents (Crocker & Algina, 1986). Pour assurer
cette notion de fiabilité, il est nécessaire de minimiser les sources d'erreur qui pourraient affecter
les scores des étudiants, telles que les variations dans I'administration du test ou les biais de
notation. Par exemple, l'utilisation de critéres de notation bien définis peut aider a augmenter la
fiabilité des évaluations (Shavelson & Webb, 1991). Dans le contexte de I'évaluation par des
algorithmes d'intelligence artificielle, la question de la fiabilité devient encore plus complexe.
Les modeles d’IA peuvent introduire des biais qui affectent la cohérence des résultats. Par
exemple, un désequilibre des classes dans les ensembles de donneées utiliseés pour entrainer les
algorithmes peut entrainer une évaluation inégale des apprenants (Akter et al., 2022). Si
certaines classes de réponses sont sous-représentées, l'algorithme pourrait ne pas bien les
reconnaitre, ce qui affecterait la fiabilité de I'évaluation (H. He & E. A. Garcia, 2009). De plus,
les biais algorithmiques peuvent découler des données d'entrainement qui reflétent des préjugés
humains ou des inégalités systémiques. Par conséquent, la nécessité de corriger ces biais afin
d'assurer la fiabilité des évaluations automatisées est plus qu’essentielle (Buolamwini & Gebru,
2018). L'intégration de techniques comme le rééquilibrage des classes dont nous discuterons
plus en détail dans le chapitre suivant (chapitre I11), peut également contribuer a améliorer la
fiabilité des évaluations par IA. L'équité est une autre dimension essentielle de I'évaluation en
éducation. Elle implique de prendre en compte les différences individuelles, les contextes
culturels et les besoins spécifiques des apprenants, afin d'assurer des opportunités égales pour
tous (Linn, 1993). Une évaluation équitable doit étre congue de maniere a ne pas désavantager
certains groupes d'apprenants.

3.2 Les Enjeux de I’Evaluation dans les EIAH : Limites et Solutions

Le choix des méthodes, des instruments et des techniques d’évaluation dépend en grande
partie des objectifs assignés par le processus éducatif. Toutefois, les limites de 1’évaluation dans
les EIAH représentent un défi significatif a relever. Les évaluations dans ces contextes souffrent
de multiples biais dont:

e Pecu de moyens et de méthodes d’évaluations sont offerts par les ETAH. Ces moyens
ont des limites notables:

- L’unicité du modé¢le d’évaluation: les EIAH utilisent souvent un seul modele
d'évaluation, ne tenant pas compte de la diversité des approches pédagogiques
et des profils d'apprenants (Haklev et al., 2017).

- Rigidité de la méthode employée: les méthodes d'évaluation dans les EIAH
sont souvent statiques et predéfinies, avec des critéres spécifiques qui ne
permettent pas une adaptation dynamique aux besoins individuels des
apprenants (Kay & Knaack, 2009).

- Format des resultats: le format des résultats d'évaluation dans les EIAH
nécessite une considération non seulement de la valeur associée a une
compétence, mais aussi de I'ensemble du processus ayant conduit a ce résultat
(Smith et al., 2023).

e Méthodes d’évaluation souvent implicites: les résultats sont parfois difficiles a
interpréter en raison d'un manque de clarté et de transparence dans les méthodes
d'évaluation (Durand, 2007). Cette ambiguité peut étre due a :

- Manque de clarté: les méthodes d'évaluation ne sont pas toujours explicitement
décrites, rendant difficile pour les enseignants et les apprenants de comprendre
les criteres et les processus utilisés pour générer les résultats.
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- Incapacité a englober le cheminement complet: les évaluations ne capturent
souvent pas l'ensemble du cheminement intellectuel de I'apprenant, se
concentrant plutdt sur des résultats finaux sans prendre en compte les étapes
intermédiaires et les efforts déployés (Baker & Siemens, 2014).

Absence de prise en compte des erreurs habituelles des apprenants: les EIAH ne
considérent pas toujours les erreurs récurrentes des apprenants ou celles induites par
I’exercice lui-méme. Par conséquent, les apprenants peuvent interpréter leurs erreurs
comme un échec personnel, générant de 1’anxiété dans les phases initiales de
I’apprentissage (Bouhineau, 2013).

En outre, I'évaluation dans les EIAH présente une autre série de limites, comprenant :

Problématique de la subjectivité: I'évaluation implique une interprétation des
performances de 1'étudiant par 1’évaluateur, ce qui peut étre influencé par des préjugés
personnels. Cette subjectivité peut affecter la justice et I'équité des résultats (R. E.
Bennett, 2011).

Fiabilité: la cohérence des mesures d'évaluation est une préoccupation majeure. Une
évaluation fiable doit produire des résultats cohérents a travers différentes
administrations et contextes, ce qui n'est pas toujours le cas dans les EIAH (Crocker &
Algina, 1986).

Validité: la précision et la justesse des résultats obtenus lors de I'évaluation sont
importantes. Une évaluation valide doit mesurer ce qu'elle est censée mesurer, mais les
EIAH peuvent parfois échouer a capturer les compétences et les connaissances visées
(Weideman, 2013).

Le défi des EIAH réside dans 1’assurance de la fiabilité et de la validité des évaluations assistées
par ordinateur, tout en préservant I’intégrité de la capacité d’apprentissage de I’apprenant. Les
stratégies envisagées pour surmonter les limitations de 1’évaluation dans les EIAH incluent :

Diversification des méthodes d’évaluation utilisées: en intégrant différentes
approches, telles que les évaluations formatives et sommatives, les évaluations
adaptatives, ainsi que les évaluations par pairs et auto-évaluations, il est possible de
réduire les biais et d'obtenir une image plus compléte des compétences et des
connaissances des apprenants (R. E. Bennett, 2011).

Adoption de grilles d'évaluation pour garantir une évaluation cohérente: les grilles
d'évaluation standardisées permettent de rendre les critéres d'évaluation explicites et
transparents, ce qui augmente la cohérence et la fiabilité des évaluations (Jonsson &
Svingby, 2007).

Ces approches visent a améliorer 1’évaluation dans les EIAH en réduisant la subjectivité, en
garantissant la fiabilité et la validité des évaluations, tout en favorisant un environnement
d’apprentissage optimal pour les apprenants. D’ailleurs, d’autres chercheurs ont opté pour la
scénarisation, qui désigne la création et la structuration de scénarios d’apprentissage détaillant
les activités pédagogiques et évaluatives pour favoriser 1’acquisition de connaissances (Koper
& Tattersall, 2005). Cependant, cette approche présente également quelques inconvénients :

Elaboration de scénarios trés complexes en taille et en entités: la complexité des
scénarios peut rendre leur mise en ceuvre difficile et chronophage (Davinia et al., 2005).
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« Difficultés de réutilisation de scénarios tres spécialisés: les scénarios congus pour des
contextes specifiques peuvent ne pas étre facilement adaptables & d'autres situations ou
apprenants (Vega-Gorgojo et al., 2006).

o Spécification de I’évaluation non modifiable: une fois 1’activité opérationnalisée et
démarrée, il est souvent impossible de modifier les critéres d’évaluation, ce qui peut
limiter la flexibilité nécessaire pour répondre aux besoins changeants des apprenants
(Persico et al., 2010).

Pour remédier a cela, les chercheurs se sont intéressés a des scénarios distincts, jouant des
scénarios pour isoler les problemes et les corriger. Cette approche offre plusieurs possibilités
mais ne permet pas toujours d’exprimer tous les scénarios possibles, et il reste difficile de
définir le meilleur scénario (Shemshack & Spector, 2020; Wang & Hannafin, 2005). Dans ce
contexte, la personnalisation de l'apprentissage émerge comme une stratégie prometteuse pour
adresser ces limitations.

4  Personnalisation de I’Apprentissage

Il demeure une absence de consensus absolu, accompagnée de débats quant a la
définition de la personnalisation. En effet, les nombreuses définitions proposees dans la
littérature ne parviennent pas a englober tous les aspects qui caractérisent une personne ou
I’évolution de sa personnalité. Ceci s’explique par le fait que les préférences, les besoins et les
désirs individuels ou communautaires sont sujets a une légitime évolution. La notion méme de
"personnalité” est fluide et multidimensionnelle. Elle est influencée par une multitude de
facteurs (génétiques, environnementaux, culturels, etc.) et évolue au cours de la vie. De plus,
les besoins et les attentes des individus sont hétérogenes et dynamiques. lls varient selon le
contexte, les expériences et les objectifs de chacun.

Dans le domaine de 1’éducation, la personnalisation vise a offrir des services afin de
permettre a ’apprenant de vivre une expérience unique en lui adaptant des ressources qui
correspondent a ses besoins, ses objectifs et son profil (Asif & Krogstie, 2012). Il est donc
important de s’interroger sur comment définir la personnalisation? Quels sont les parametres a
considérer pour élaborer et mettre en pratique une personnalisation appropriée ? En outre, avant
toute chose, comment évaluer la pertinence des informations proposées a I’apprenant ?

4.1 Définition de la Personnalisation

La personnalisation de I1’apprentissage est couramment définie par [’adaptation des
interactions, des cours, la découverte du contenu, 1’ajustement du support de collaboration ou
encore 1’adaptation des évaluations (Baidada et al., 2019). Cette approche vise a répondre de
maniére ciblée aux besoins spécifiques des apprenants en tenant compte de leurs
caractéristiques individuelles et contextuelles. Deux formes d’adaptation sont particuliérement
mises en avant dans ce contexte :

% L’adaptation de la présentation, qui consiste a moduler la maniére dont les informations
sont affichées et transmises a 1’apprenant,

+¢ L’adaptation de la navigation, qui vise a orienter ’apprenant de manicre fluide et
personnalisée a travers les contenus pédagogiques (Khribi et al., 2008).

Cependant, il convient de noter que les concepts de personnalisation et d’individualisation
restent souvent confus et sont fréeqguemment utilisés de maniere interchangeable. Cette
confusion découle de leur proximité sémantique, car les deux termes renvoient respectivement
aux notions de personne et d’individu, lesquelles partagent des significations connexes mais
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distinctes (Grandbastien & Nowakowski, 2014). La personnalisation, dans son acception la plus
large, tend a se concentrer sur I’adaptation des processus éducatifs en fonction des préférences
et besoins généraux des apprenants, souvent sur la base de données groupées ou de modeles
prédictifs. En revanche, 1’individualisation va plus loin en visant une approche encore plus fine
et centrée sur chaque apprenant pris isolément, en prenant en compte ses trajectoires
d’apprentissage uniques, ses interactions Spécifiques avec le contenu, ainsi que ses progres
singuliers.

Ainsi, bien que la personnalisation et I’individualisation de 1’apprentissage partagent des
objectifs similaires, a savoir 1’optimisation des parcours d’apprentissage pour maximiser
I’efficacité pédagogique, leur application et leur portée peuvent varier considérablement.
L’ambiguité persistante entre ces deux concepts souligne la nécessité de clarifier leurs
implications respectives dans le développement de systemes educatifs intelligents (Chachoua,
2019).

4.2 La Personnalisation dans le Domaine de L°’Education EIAH

L’éducation est un domaine riche et diversifié, englobant une variét¢ d’éléments pouvant
étre personnalisés ou recommandés, ainsi que différents types d’actions sur ces éléments dans
le but de parvenir a un objectif éducatif (Santos & Boticario, 2010). En effet, la finalité de la
personnalisation dans le domaine de 1’éducation réside dans I’amélioration de 1’efficacité de
I’apprentissage, offrant aux apprenants des parcours correspondant a leurs besoins spécifiques
et répondant a leurs exigences (Elghibari & Elouahbi, 2015; Kamsa et al., 2018; Kurilovas et
al., 2015; Limongelli et al., 2008; Lin et al., 2013). En d’autres termes, cette approche doit étre
guidée par des objectifs pédagogiques plutdt que par les préférences de I’apprenant,
contrairement a ce qui prévaut dans le domaine du marketing a titre d’exemple (Santos &
Boticario, 2010).

Les auteurs (Almeida & Winfield, 2012), figures de proue en sciences cognitives, affirment
que « les enseignants doivent devenir des experts de la dynamique cérébrale de leurs éleves ».
Les outils EIAH offrent aux apprenants la possibilité d’acquérir des connaissances a tout
moment et en tout lieu, en leur fournissant des informations adaptées a leurs besoins (Premlatha
et al., 2016a). Toutefois, pour répondre efficacement aux exigences individuelles, les systémes
éducatifs personnalisés doivent intégrer deux composantes essentielles. Premierement, il faut
reconnaitre que tous les apprenants ne peuvent étre traités de maniere uniforme en raison de
leurs divergences comportementales et de leurs caractéristiques intellectuelles singuliéres. En
effet, chaque apprenant se distingue par ses attitudes, aptitudes et son niveau de motivation, qui
influencent de maniere significative son processus d’apprentissage (Chen, 2008).
Deuxiémement, ce processus d’apprentissage ne saurait étre prédit de maniére statique (Baylari
& Montazer, 2009; Premlatha et al., 2016a). A titre d’exemple, les systémes éducatifs en ligne,
qui présentent fréquemment des structures de domaine et de contenu sous une forme statique,
omettent souvent de prendre en compte les objectifs individuels, les expériences préalables, les
connaissances acquises et les compétences des apprenants (Dahalan & Hussain, 2010). Par
conséquent, il est indispensable de déployer des efforts visant a intégrer des fonctionnalités
dynamiques au sein de ces systemes personnalisés. En effet, certains systéemes négligent la
corrélation entre les aptitudes de I’apprenant et le niveau de difficulté du contenu qui lui est
proposeé (Chen, 2008). De plus, une fois les évaluations terminées, les apprenants sont rarement
réévalués sur les mémes compétences afin de veérifier s’ils ont tir¢ des enseignements de leurs
erreurs ou s’ils conservent les acquis précédemment obtenus (Kramer et al., 2023; Stiggins &
Chappuis, 2005).
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4.3 Personnalisation des Fonctionnalités des EIAH

De nombreux travaux se sont concentrés sur la personnalisation des fonctionnalités des
EIAH, mettant en lumiere non seulement I’importance de 1’engagement de I’apprenant
(Premlatha et al., 2016b), mais également la maniére d’observer et d’exploiter les données
générées par les apprenants (Clerc et al., 2015). Plus précisément, ces recherches (Baylari &
Montazer, 2009) s’intéressent aux caractéristiques, aux préeférences et aux besoins spécifiques
des apprenants.

4.3.1 Méthodes de Collecte et D’Analyse des Données Apprenants

Un systéme éducatif personnalisé doit étre capable de collecter, d’analyser et d’exploiter
les données relatives aux actions de 1’apprenant (traces), ainsi qu'a ses préférences et ses
besoins. Ces traces servent a améliorer dynamiquement le processus d’apprentissage (Johanes
& Lagerstrom, 2017; Premlatha et al., 2016b). Traditionnellement, deux méthodes principales
sont utilisées pour recueillir des informations sur I’apprenant : la premiére consiste a recourir a
des tests directs, tels que des questionnaires ou des évaluations spécifiques, permettant
d’obtenir des informations explicites directement auprés de 1’apprenant. La seconde méthode
repose sur I’analyse des interactions de 1’apprenant avec le systéme éducatif, c'est-a-dire
I’exploitation des traces d’apprentissage laissées au fil de son parcours dans I’EIAH (Klasnja-
Milic¢evi¢ et al., 2011). Cette derniére approche implique souvent ’utilisation de techniques
avancées telles que la fouille de données (data mining) pour interpréter ces données
(Kostadinov, 2003), ou I’application de mod¢les multidimensionnels pour affiner le modéle de
I’apprenant, comme 1’ont fait (Baylari & Montazer, 2009) en intégrant ces éléments dans le
développement de systemes éducatifs personnaliseés.

Néanmoins, il serait réducteur de limiter la collecte d’informations sur I’apprenant a ces seules
méthodes. Des recherches récentes explorent d’autres voies, notamment en intégrant des
capteurs biométriques, des analyses émotionnelles, ou encore des algorithmes d’apprentissage
automatique pour mieux comprendre les états cognitifs et émotionnels des apprenants en temps
réel (Baker & Siemens, 2014). Par ailleurs, les travaux de (Vassileva, 2009) soulignent
I’importance de prendre en compte le contexte social de I’apprentissage, arguant que la présence
sociale est un facteur clé de la réussite en e-formation (Grandbastien & Nowakowski, 2014).
Cela ouvre la porte a I'exploration de nouvelles dimensions, telles que I'analyse des interactions
sociales de 1’apprenant au sein de communautés d’apprentissage, et la prise en compte de la
dynamique collective pour enrichir I'expérience éducative.

4.3.2 Meéthodologies De Personnalisation Utilisées dans le Domaine de I’Education

L'apprentissage personnalisé suppose une amélioration qualitative de I'enseignement,
capable de s'adapter aux divers besoins des utilisateurs afin de compléter leur processus
d'apprentissage (Paneva & Zhelev, 2007). L'idée maitresse réside dans l'atteinte d'un objectif
commun : offrir aux utilisateurs les ressources dont ils ont besoin sans qu'ils aient a les solliciter
explicitement (Clerc et al., 2015; Kurilovas et al., 2015). Cette approche peut étre envisagee
sous deux perspectives : celle de I'enseignant, qui repose sur son expérience et son intuition, et
celle de I'apprenant, qui pourrait parfois ressentir une certaine frustration face a ce processus
(Kurilovas et al., 2015).

Lorsque la personnalisation est percue comme un moyen de présenter des informations et des
services specifiquement adaptés a chaque individu ou communaute, I'enjeu fondamental réside
dans la capacité a identifier, filtrer et modéliser ces informations de maniére a ce qu'elles
correspondent parfaitement aux préférences de l'utilisateur. Ainsi, lI'application des systémes
personnalisés peut étre analysée sous quatre angles distincts:

1) Quelle composante du systeme doit étre personnalisée ?
2) Quelles informations le systeme utilise-t-il pour la personnalisation ?

30



3) Comment le systeme recueille-t-il les données nécessaires a la personnalisation?
4) Comment modéliser un ensemble de données variées pour une personnalisation

optimale ?

Nous avons tenté de brosser un tableau (Tableau 1.1) des différentes méthodes de
personnalisation utilisées dans la littérature de 1’éducation. Les techniques de fouilles de
données sont classées selon quatre catégories : classification, association, regroupement, et
I’extraction de modeles sequentiels. Par ailleurs, certains de ces travaux ont centré leur attention
sur I’approche de (Felder and Silverman) qui classifie les styles d’apprentissage comme étant
actif ou réfléchi, sensoriel ou intuitif, visuel ou verbal, et séquentiel ou global.

Tableau 1.1 Méthodologies de Personnalisation Utilisées dans le Domaine de L'Education

Recherche Technologie Méthode utilisée
(Premlatha et | Réseaux de Utilisation des traces collectées du comportement
al., 2016b) croyances de I’apprenant en se basant sur ses caractéristiques
bayésiens, Arbres et ses besoins a travers les navigations logs.
de décision, Classification des apprenants via les réseaux de
Bayesien Belief croyances bayésiens et techniques d’arbres de
Network (BBN) décision pour construire un profil basé sur la
performance et le niveau de savoir de 1’apprenant.
Création d'un BBN pour la classification des
apprenants.
(Kamsa et | Algorithme ACO, Optimisation du chemin d’apprentissage en tenant
al., 2018) Agent optimisateur, compte des besoins et capacités cognitives des
ECOD apprenants ainsi que de 1’expérience collective de
leurs pairs.
Utilisation d’un agent optimisateur pour fournir un
parcours personnalisé et optimal basé sur
I'algorithme ACO (Ant Colony Optimization). ¢
Développement d’une approche ECOD (e-
Learning Custom Optimized and Dynamic) pour
améliorer I'acquisition des apprenants.
(Baidada et | Filtrage Approche hybride de recommandation prenant en
al., 2019) collaboratif, compte les préférences des apprenants ainsi que
Filtrage du contenu celles de leurs camarades dans un groupe social.
Combinaison de filtrage du contenu et filtrage
collaboratif pour améliorer la pertinence des
recommandations.
(Abed et al., | Apprentissage en Etude du data mining dans la personnalisation web
2020) profondeur utilisant un modele d’apprentissage profond
hybride basé sur le modéle de réseau neuronal a
propagation inverse.
(Patel & | Apprentissage par Systeme d'apprentissage personnalisé utilisant
Sajja, 2021) | renforcement, I'approche du reinforcement learning pour ajuster
systéme multi- le niveau de difficulté en fonction de Ila
agents compréhension des étudiants.
(Jin & Kim, | GPT Systeme d'eLearning personnalisé pour les
2023) langages de programmation, intégrant GPT pour la
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géneration dynamique de contenu et
personnalisation des parcours d'apprentissage.

En définitive, la réelle personnalisation requiert un profil de 1’utilisateur contenant des
informations sur ses préférences, ses buts, et son historique afin d’étre stockées et utilisées par
le systtme (Paneva & Zhelev, 2007). Elle se traduit par des services intelligents qui se
souviennent de qui est I’apprenant, de ce qu’il a fait, de ce qu’il est entrain de faire et dans quel
contexte il se situe.

4.3.3  Evolution Pédagogique Digitale: Concilier Personnalisation et Respect de la Vie
Privée

Les technologies numériques portent un potentiel considérable pour le développement
pédagogique, mais pour en tirer les valeurs pédagogiques escomptées, elles nécessitent d’étre
encadrées par des dispositifs pédagogiques basés sur des méthodes incitatives et interactives.
Ces méthodes impliquent de nouveaux roles pour les acteurs, enseignants et étudiants, et visent
au développement de leurs compétences (Pardo & Siemens, 2014). De maniere générale, la
personnalisation dans n’importe quel domaine d’application implique des choix, de la flexibilité
et du contréle (Woolf, 2008). Toutefois, il est essentiel de considérer quelles informations les
utilisateurs sont préts a partager avec les systemes informatiques et les différentes plateformes.
Les solutions proposées soulévent la question de la vie privée des utilisateurs, car les données
traitées coté serveur peuvent enfreindre les Iégislations en vigueur (Asif & Krogstie, 2012).

La mise en ceuvre de la personnalisation doit étre équilibrée avec le respect de la vie privée des
utilisateurs. Par exemple, des recherches montrent que les apprenants sont souvent réticents a
partager des informations personnelles, ce qui peut limiter I'efficacité des systémes
personnalisés (Pardo & Siemens, 2014). De plus, la personnalisation peut étre enrichie par des
techniques de contextualisation, qui tiennent compte des circonstances spécifiques et des
préférences de I'utilisateur au moment de l'interaction (Dabbagh & Kitsantas, 2012). Cependant,
il demeure important d'établir des mécanismes de protection des données (Voigt & Bussche,
2017).

5 La Compréhension

La compréhension est souvent définie comme un processus cognitif complexe qui permet a
I'individu de donner un sens a un concept ou une situation. Ce processus a été largement étudié
par des chercheurs en éducation et en psychologie cognitive. Selon le modele de la
compréhension développé par (Kintsch, 1998), la compréhension repose sur la construction de
représentations mentales qui intégrent les nouvelles informations aux connaissances
préexistantes. Cette théorie met en avant le réle crucial des schémas cognitifs, qui facilitent
I'organisation et l'intégration de nouvelles informations dans un cadre mental cohérent
(Gernsbacher, 1999). Plus particulierement, (Bransford, 2000) soulignent que la compréhension
véritable implique la capacité a transférer les connaissances a de nouveaux contextes, un
processus que les chercheurs appellent le transfert de I'apprentissage. Ce transfert n'est possible
que lorsque les apprenants ont développé une compréhension profonde des concepts, leur
permettant de les appliquer de maniere flexible et innovante dans des situations variees.

De ce fait, atteindre une compréhension approfondie exige le développement de compétences
cognitives telles que la pensée critique, la concentration, et la capacité a interroger ses propres
idées (Akiguet-Bakong, 2008). En 1956, Bloom propose une taxonomie des objectifs éducatifs,
il place la compréhension juste apres la mémorisation, mais avant l'application, I'analyse, la
synthese et I'évaluation. Cela illustre la nécessité de la compréhension comme base pour les
niveaux supérieurs de la cognition. Les recherches de (Mirzajani et al., 2016) vont plus loin en
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démontrant que la compréhension n'est pas simplement un produit passif de I'exposition a
I'information, mais un processus actif qui nécessite la réflexion critique et I'engagement
intellectuel. De méme, (Perkins, 1992) a développé le concept de "compréhension en
profondeur" qui implique non seulement la connaissance des faits, mais aussi la capacité a
expliquer, interpréter, et appliquer les connaissances de maniére créative et innovante.

La compréhension est également influencée par les expériences antérieures, les croyances, les
valeurs, et le contexte culturel de I'apprenant. (VYGOTSKY, 1978b) a fortement contribué a
cette idée avec sa théorie socio-culturelle de l'apprentissage, ou il explique que le
développement cognitif de I'individu est profondément enraciné dans les interactions sociales
et culturelles. Cette théorie soutient que la compréhension est faconnée par le contexte social et
les interactions avec les autres, ce qui souligne I'importance de la diversité et de l'inclusion dans
le processus d'apprentissage. Ainsi, ces études montrent clairement que la compréhension est
un processus dynamique et central dans I'apprentissage. Pour garantir une évaluation juste, il
est nécessaire de vérifier que les apprenants ont bien assimilé ce qui leur est demandé avant
toute évaluation.

5.1 Résolution de Problemes et Compréhension

La résolution de problemes est un processus cognitif complexe qui implique la manipulation
de I'information pour atteindre un objectif spécifique. Selon (Jonassen, 2010), ce processus peut
étre défini comme I'engagement cognitif visant a surmonter des obstacles conceptuels pour
atteindre un but qui ne peut étre atteint par des procédures routiniéres. Ce processus inclut
I'identification du probleme, la génération de solutions possibles, la sélection de la meilleure
solution, et I'évaluation de son efficacité. Pour réussir ces étapes, une compréhension profonde
et précise des €léments du probléeme est essentielle. Des recherches, telles que celles de
(Kalyuga, 2007; Lishinski et al., 2016), montrent que les experts en résolution de problemes se
distinguent des novices par leur capacité a structurer et a comprendre profondément le probléme
avant d'envisager une solution. Ils construisent des représentations mentales complexes et bien
organisées qui leur permettent de reconnaitre les modeéles pertinents et de relier les nouvelles
informations a leurs connaissances antérieures. Cette compétence est élémentaire, car elle
permet aux experts de filtrer les informations non pertinentes et de se concentrer sur les aspects
essentiels du probléme.

Une résolution efficiente des problémes requiert un ensemble d'étapes méthodiques,
incluant l'analyse circonstanciée, la détermination précise du probléme, I'élaboration de
solutions envisageables, une évaluation précise de ces solutions, et enfin, la mise en ceuvre de
la solution optimale. Cependant, cette capacité a résoudre efficacement des problémes repose
fondamentalement sur la faculté de compréhension, car elle exige une appréhension profonde
du probléme en question. Les auteurs (Sweller et al., 2019) ont démontré que les individus dotés
de compétences avancées en compréhension sont capables d'identifier les aspects essentiels
d'un probléme, de formuler des déductions appropriées, et de concevoir des solutions efficaces.
Par conséquent, les compétences en comprehension jouent un réle clé dans le processus de
résolution de problemes.

Plus particulierement, un modele théorique largement accepté qui relie la compréhension a
la résolution de problémes est la théorie des schémas, telle que développée par (Sweller, 1988).
Selon cette théorie, la résolution de problemes repose sur la capacité a accéder et a appliquer
des schémas cogpnitifs : des structures mentales qui organisent les informations et guident la
reconnaissance des modeéles. Ces schémas sont construits a travers l'apprentissage et sont
essentiels pour naviguer efficacement dans des situations complexes. (Sweller, 1988) a montré
gue les novices en résolution de problemes, qui manguent de schémas bien développés, sont
plus susceptibles de se concentrer sur des détails superficiels plutdt que sur les relations
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structurelles profondes qui définissent le probléeme. En revanche, les experts utilisent leurs
schémas pour simplifier la complexité du probléme et identifier rapidement des solutions
efficaces. Ce phénomeéne a été confirmé par plusieurs études, notamment celle de (Akiguet-
Bakong, 2008). Cette étude a impliqué 40 participants, sélectionnés parmi les éleves les plus
performants et les moins performants en arithmétique, répartis équitablement en deux groupes
équilibrés en termes de sexe et de niveau en arithmétique. Quatre probléemes arithmétiques
différents ont été présentés, et des questionnaires ont été utilisés pour guider les sujets dans leur
raisonnement avant la résolution de chaque probléme. Les résultats de cette étude indiquent que
la qualité du traitement de I'énoncé est un facteur déterminant dans la résolution des problémes
arithmétiques. L’utilisation d’un support mémoire a démontré que des capacités de mémoire de
travail renforcées améliorent la compréhension et la résolution des problémes. De plus, cette
étude souligne la différence entre les connaissances déclaratives (utilisées pour la
compréhension) et les connaissances procédurales (impliquées dans la résolution), mettant en
lumiere que les sujets ne possedent pas le méme niveau de compétence dans ces domaines.

L'enseignement basé sur la résolution de problémes, souvent appelé apprentissage par
problémes (Problem-Based Learning), a été largement étudié pour ses effets positifs sur la
compréhension des étudiants. (Hmelo-Silver, 2004) a montré que I’apprentissage par problémes
non seulement améliore la capacité des étudiants a résoudre des problémes, mais renforce
également leur compréhension des concepts sous-jacents en les obligeant a réfléchir de maniéere
critique et a intégrer les connaissances de maniere cohérente. Ce type d'apprentissage favorise
le développement de compétences métacognitives, telles que la capacité a évaluer et a ajuster
sa propre compréhension au cours du processus de résolution de problémes. Une étude menée
par (Anthonysamy, 2021) a réveélé que les étudiants ayant des compétences métacognitives plus
élevées sont non seulement meilleurs pour résoudre des problémes complexes, mais aussi plus
capables de transférer ces compétences a de nouveaux domaines. Cela renforce I'idée que la
compréhension et la métacognition sont inextricablement liées dans le processus de résolution
de problémes.

5.2 L’Impact de la Compréhension sur les Performances des Apprenants

Plusieurs études confirment I'importance de la compréhension dans I'amélioration des
performances académiques. Par exemple, (Hattie, 2009) a démontré que les stratégies
d'enseignement favorisant une compréhension profonde, telles que l'apprentissage par la
découverte et I'enseignement explicite de la métacognition, ont un impact significatif sur les
résultats scolaires des éleves. Une comprehension solide permet aux apprenants de saisir le sens
et les implications des concepts, facilitant ainsi I'application des connaissances dans des
situations nouvelles. Une étude menée par (Van Der Stel & Veenman, 2014) a montré que les
étudiants ayant des compétences de compréhension avancées réussissent mieux dans les taches
de résolution de problemes complexes que ceux ayant une compréhension limitée.

La compréhension joue également un réle clé dans I'engagement et la motivation des
apprenants. Les etudiants qui comprennent bien les objectifs d'apprentissage sont plus
susceptibles de trouver du sens dans ce qu'ils apprennent, ce qui augmente leur motivation
intrinséque. (Schunk & Zimmerman, 2007) ont démontré que les éleves qui relient les objectifs
d'apprentissage a leurs propres intéréts sont plus engagés et perséverent davantage face aux
defis academiques. Cette motivation accrue se traduit par une amélioration des performances
scolaires.

Un des effets les plus durables d'une compréhension profonde est la facilitation de
I'apprentissage a long terme. Selon (Fiorella & Mayer, 2016), un apprentissage durable se
produit lorsque les apprenants sont capables de transférer et d'appliquer les connaissances
acquises a de nouveaux contextes, méme longtemps aprées l'instruction initiale. Les stratégies
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d'enseignement qui encouragent la métacognition et l'autorégulation sont particulierement
efficaces pour promouvoir ce type d'apprentissage. Par exemple, (Panadero et al., 2017) ont
montré que les apprenants utilisant des stratégies métacognitives pour surveiller et réguler leur
compréhension sont plus susceptibles de retenir et de transférer leurs connaissances, ce qui
améliore leurs performances a long terme.

Cependant, la compréhension peut étre entravée par divers obstacles, tels que la surcharge
cognitive, les malentendus conceptuels et les lacunes dans les connaissances préalables (Chi &
Wylie, 2014).en effet, (Sweller et al., 2019) a démontré que la surcharge cognitive, causée par
un exces d'informations a traiter simultanément, peut nuire a la compréhension en empéchant
les apprenants de former des représentations mentales cohérentes. Cela peut affecter
négativement les résultats académiques, d’ou I’importance de renforcer les connaissances de
base des apprenants avant d'introduire des concepts plus complexes (Wright, 2015).

6 Conclusion

Les EIAH marguent un progres notable dans le domaine de I'apprentissage en offrant une
réponse aux défis actuels de I'éducation grace a leur adaptabilité et leur personnalisation
remarquables qui favorisent une expérience d'apprentissage plus interactive et sur mesure pour
chaque apprenant. Grace aux progres technologiques comme l'intelligence artificielle, ces
systemes ouvrent des portails pour améliorer la qualité de l'instruction tout en la rendant
disponible a un plus large public. Cependant, il est également important de prendre en compte
les défis qu'ils impliquent, notamment en ce qui concerne l'accés inégal aux technologies et le
maintien de I'échange humain dans les processus d'apprentissage. Pour tirer le meilleur parti
de leurs capacités, il est préférable de continuer a explorer les moyens d'améliorer ces systémes
afin d’offrir une personnalisation plus poussée et une expérience d’apprentissage
authentiqguement inclusive.

Les EIAH se révéelent étre un outil efficace pour accompagner les évolutions de I'éducation
en mettant en avant la nécessité d'une approche pluridisciplinaire pour surmonter les défis liés
a leur mise en place. Dans le chapitre suivant, nous aborderons I'un des domaines d'utilisation
clé de ces environnements: I’algorithmique qui revét une importance capitale dans le
développement des compétences en programmation et pose des défis bien spécifiques pour
I'apprentissage.
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CHAPITRE Il : DOMAINE D’APPLICATION LA
PROGRAMMATION



La Programmation

1  Introduction a la Programmation

Au XXle siécle, la programmation est devenue une forme d'alphabétisation indispensable,
reconnue pour son réle déterminant dans I'amélioration des capacités de réflexion et de
résolution de problemes (Ling Chean, Ban Ho, et Chai 2018). En effet, la programmation peut
significativement renforcer la cognition, incluant des aspects tels que les connaissances,
I'attention, l'analyse, I'évaluation, la création, la prise de décision et le raisonnement logique
(Cooke et Schvaneveldt 1988; Guibert et Girard 2003; Malliarakis, Satratzemi, et Xinogalos
2013).

En tant qu'activité de résolution de problémes, la programmation nécessite une série d'étapes
méthodiques, dont la formulation claire du probléme pour en comprendre pleinement les
exigences. Il est également essentiel d'identifier les données nécessaires (entrées) et les résultats
attendus (sorties) (Corritore et Wiedenbeck 1991; Eckerdal 2009; Hooshyar et al. 2015). Alors
que la programmation favorise le développement des compétences cognitives, la pensée
algorithmique apporte une approche structurée et précise a la résolution de problémes. En effet,
elle implique I'acquisition de compétences variees telles que la décomposition fonctionnelle, la
conception descendante, la répétition, la manipulation des données et la différenciation entre
algorithme et programme (Parmentier 2018).

Ces compétences constituent un fondement stable pour réussir dans le domaine de la
programmation, bien que les novices rencontrent de nombreux défis. Si certains apprennent
rapidement a sélectionner des structures ou a manipuler des variables, d'autres éprouvent des
difficultés avec des concepts plus avancés comme la récursion ou les pointeurs. Cette variabilité
des compétences met en lumiére I'importance d'une compréhension équilibrée et approfondie
des concepts clés pour batir une base solide en programmation (Corritore et Wiedenbeck 1991;
Estupifian et Jests & Martin Estévez 2019).

Cette section se consacrera donc a I'exploration détaillée des mécanismes inhérents a la
pensée algorithmique et a la compréhension des programmes informatiques. Nous examinerons
les fondements de la programmation, les compétences nécessaires, les enjeux et impacts de
I'apprentissage de la programmation, ainsi que les défis spécifiques auxquels les novices sont
confrontés, y compris leurs parcours d'apprentissage, les défis pédagogiques et les solutions
envisageables. De plus, nous analyserons les objectifs pédagogiques pour la pensée
algorithmique, les stratégies de compréhension, la variabilitt des compétences en
programmation et les approches pédagogiques pour faciliter cette compréhension. Enfin, nous
discuterons des modéles cognitifs utilisés pour I’évaluation en programmation, afin d'éclairer
les voies de I'apprentissage dans ce domaine.

1.1 LaProgrammation

La programmation est une compétence fondamentale dans notre société contemporaine,
caractérisee par une dépendance croissante aux technologies numériques. Elle englobe non
seulement I'écriture de code, mais aussi la conception de solutions logicielles pour des
problémes complexes. La programmation peut étre définie comme un processus de construction
de correspondances entre le domaine du probléme et le domaine de la programmation, en
passant par plusieurs domaines intermédiaires. Ce processus nécessite une compréhension
profonde des abstractions et des transformations conceptuelles nécessaires pour traduire un
probleme en une solution algorithmique et code exécutable (Pennington 1987; Winslow 1996).
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D'un point de vue technique, la programmation peut étre définie comme I'art de formuler
des instructions destinées a un ordinateur afin qu'il exécute des taches spécifiques. Ce processus
consiste a traduire des concepts, des problémes ou des procédures issus du monde réel en un
langage compréhensible par la machine (Van-Roy et Haridi 2004). La programmation s'appuie
sur des langages de programmation tels que Python, Java, et C++, qui fournissent des structures
syntaxiques et sémantiques contribuant a I'expression logique des instructions.

Ces langages de programmation sont dotés de regles précises qui permettent aux programmeurs
de développer des algorithmes adaptés a une grande variété de problématiques. Par exemple,
les structures de contrdle de flux, telles que les boucles et les conditions, permettent de définir
le comportement d'un programme en fonction de diverses situations (Aho et Aho 2007). De
plus, les abstractions offertes par ces langages, telles que les fonctions, les classes et les
modules, facilitent la gestion et permettent la réutilisation et la modularité du code. Ainsi, grace
a ces outils, les apprenants peuvent concevoir et implémenter des algorithmes pour résoudre
des problémes allant du traitement de données a la création d'applications interactives. Par
exemple, Python est souvent utilisé pour I'analyse de données et I'apprentissage automatique,
tandis que Java est privilégié pour les applications d'entreprise et Android, et C++ pour les
systemes nécessitant des performances optimisées comme les jeux vidéo et les systemes
embarqués (Stroustrup 2013).

Cette section explore les bases de la programmation, les compétences nécessaires, les enjeux et
I'impact de cette discipline dans 1’éducation des apprentis programmeurs.

1.2 Processus de Conception d'un Programme

Le processus de conception d'un programme est une démarche structurée qui commence
par une analyse et une modélisation du probléme, suivies de I'écriture et de la mise en ceuvre
du code tout en tenant compte des contraintes et des spécificités de I'environnement d'exécution.
Cette approche séquentielle permet de développer des solutions efficaces et se déroule
généralement selon les étapes suivantes :

1. Analyse approfondie et modélisation précise de la tache a accomplir :

a. Définition des objectifs et des exigences: la premiére étape consiste a définir
clairement les objectifs du programme. Cela implique de comprendre ce que le
programme doit accomplir, quelles sont les fonctionnalités requises, et quelles
sont les contraintes éventuelles (temps, ressources, etc.). Les apprenants doivent
poser des questions fondamentales telles que "Quoi faire ?" et "Comment le
faire?" (Pressman et Maxim 2014).

b. Décomposition de la tache: une fois les objectifs définis, il est essentiel de
décomposer la tache complexe en sous-taches plus gérables. Cette approche
permet de traiter chaque partie du probleme indépendamment, facilitant ainsi la
conception et la mise en ceuvre du programme.

c. Modélisation et abstraction: la modélisation implique la création de
représentations abstraites du probleme a résoudre. Cela peut inclure des
diagrammes de flux, des schémas de base de données, ou des diagrammes UML
(Unified Modeling Language) pour visualiser les différents composants du
programme et leurs interactions. L'abstraction permet de simplifier les aspects
complexes du probléme en se concentrant sur les éléments essentiels (Booch,
Rumbaugh, et Jacobson 1999).

d. Compétence en résolution de problemes: les apprenants doivent développer une
compétence forte en résolution de problémes pour identifier les solutions
possibles et choisir la plus appropriée. Cela nécessite une pensée critique et
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analytique pour évaluer les différentes approches et anticiper les défis potentiels
(Jonassen 2000).
2. Réalisation du programme en mettant en ceuvre le code congu :

a. Ecriture du code: une fois que le plan et la modélisation sont en place, la
prochaine étape est I'écriture du code. Cela implique de traduire les solutions
congues en instructions de programmation.

b. Compréhension des contraintes de I'environnement d'exécution: il est essentiel
de comprendre les contraintes spécifiques de I'environnement dans lequel le
programme sera exécuté. Cela inclut la connaissance des ressources matérielles
disponibles, comme la mémoire et le processeur, ainsi que des contraintes de
temps d'exécution (Hennessy et Patterson 2011).

c. Respect des regles de syntaxe et de sémantique: chaque langage de
programmation a ses propres regles de syntaxe (la structure du code) et de
sémantique (le sens du code). Il est important de maitriser ces régles pour éviter
les erreurs de compilation et les bogues. Les apprenants doivent également étre
familiers avec les bibliothéques et les frameworks pertinents qui peuvent
simplifier le développement (Stroustrup 2013).

d. Gestion des erreurs potentielles: lors de I'exécution d'un programme, diverses
erreurs peuvent survenir, telles que des erreurs de syntaxe, des erreurs
d'exécution, et des erreurs logiques. Les apprenants doivent apprendre a
détecter, diagnostiquer et corriger ces erreurs (Zeller 2005).

1.3 De la Compréhension du Domaine a la Syntaxe du Code : Les Fondamentaux
de la Programmation

Comme susmentionné, la programmation informatique est en effet un processus complexe
qui nécessite la maitrise de plusieurs sous-tdches, chacune requérant l'application de
connaissances spécialisées (Guibert et Girard 2003). Avant tout, il faut posséder une
compréhension approfondie du domaine réel du probléme a résoudre. Cette connaissance
permet de planifier une solution sous forme de code informatique, en utilisant des méthodes
spécifiques au domaine en question (Hu 2011; Wing 2008). Une compréhension détaillée de la
syntaxe et de la sémantique d'un langage de programmation est également indispensable. Enfin,
la maitrise des stratégies de conception de programmes est essentielle pour résoudre des
problemes, méme de complexité modérée. Ces compétences sont fondamentales pour toute
tache, qu'il s'agisse de composer, de déboguer, de modifier ou de documenter un programme.
L'élément clé pour chaque tache est la compréhension du programme lui-méme (Selby et al.
2010; Wing 2006).

Comprendre un programme implique de reconstruire des correspondances, ce qui permet
d’accomplir des taches telles que la modification ou la documentation du programme (Soloway
et Ehrlich 1984). La réussite de cette compréhension repose en partie sur la capacité a extraire
et interpréter les diverses informations contenues dans le programme. Ces informations
incluent, mais ne se limitent pas a, la syntaxe, la sémantique, la structure du code et les
intentions du programmeur (B. Adelson et E. Soloway 1985; Brooks 1983). Chaque type
d'information joue un role décisif dans la compréhension efficace d’un programme. Par
exemple, la structure syntaxique fournit des indices sur la logique du programme, tandis que la
sémantique révele l'intention fonctionnelle derriere le code. Il est donc essentiel de saisir les
relations entre ces différents types d’informations pour obtenir une vision cohérente du
programme (A. Von Mayrhauser et A. M. Vans 1995).
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En d’autres termes, la compréhension des programmes informatiques consiste a identifier les
parties essentielles d’un programme et a déduire les relations qui les unissent. Cela implique
non seulement une analyse détaillée des éléments constitutifs du programme, mais aussi une
appreciation de la maniere dont ces éléments interagissent pour produire le comportement
souhaité (Storey 2006). Cependant, cette capacité a comprendre les programmes informatiques
n'est pas innée et représente un véritable defi pour les novices en programmation.

2 Les Défis du Novice en Programmation

Un novice en programmation est une personne qui débute dans I'apprentissage de la
programmation informatique. 1l peut s'agir d'un étudiant en informatique, d'un autodidacte ou
de toute personne cherchant a acquérir des compétences en programmation pour diverses
raisons professionnelles ou personnelles. Ce débutant est souvent confronté & de nouveaux
langages de programmation, a des concepts abstraits tels que les variables, les boucles et les
conditions, ainsi qu'a la logique et a la structure des algorithmes. En outre, il doit faire face aux
défis liés a I'environnement de développement, a la gestion des erreurs et au débogage des
programmes (Chiu et Huang 2015; Eckerdal 2009; Hannebauer, Hesenius, et Gruhn 2018;
Lahtinen, Kirsti, et Hannu-Matti 2005).

2.1 Parcours d’Apprentissage du Novice en Programmation

Le parcours d'un novice en programmation se caractérise généralement par une courbe
d'apprentissage progressive, comme le soulignent les travaux de (Sim et Lau 2018). Ce
cheminement se divise fréeqguemment en plusieurs étapes distinctes.

Dans un premier temps, les novices entreprennent des exercices élémentaires et des exemples
pratiques afin de se familiariser avec les concepts fondamentaux, tels que les variables, les
structures de contréle (incluant les boucles et les conditions), et les types de données. Cette
étape est capitale pour établir une base solide en programmation. Les outils pédagogiques
interactifs, tels que les environnements de développement intégrés (IDEs) simplifiés, les EIAH
dédiés a la programmation, les jeux sérieux et les tutoriels en ligne, jouent un réle déterminant
a ce stade. Les recherches (Jolivet 2018; Lahtinen, Kirsti, et al. 2005) ont démontré qu’une
approche centrée sur les problémes concrets et les exercices pratiques peut améliorer de maniére
significative la compréhension et la rétention des concepts de base.

A mesure que le novice progresse, il est confronté a des projets d’étude plus complexes et & des
problemes de programmation réels. Cette exposition permet de renforcer ses compétences et sa
compréhension des concepts plus avancés. Les projets pratiques, tels que la création de petites
applications ou la résolution de problémes algorithmiques moyennement complexes, s'averent
particulierement bénéfiques. Plusieurs chercheurs tels que (Cooke et Schvaneveldt 1988;
Corritore et Wiedenbeck 1991; Futschek et Moschitz 2010; Kanaki et al. 2022) ont mis en
évidence I'importance de la pratique réguliére et de l'application concrete des connaissances
acquises pour consolider les compétences en programmation.

Cependant, la phase initiale d'apprentissage peut étre marquée par une certaine frustration et
des difficultés, dues notamment a la complexité croissante des concepts et aux erreurs
fréguentes de syntaxe ou de logique. 1l est donc essentiel de développer des outils pédagogiques
appropriés et de fournir un soutien adequat. Des études ont montré que le soutien par les pairs,
les forums de discussion et les sessions de mentorat peuvent aider a surmonter ces obstacles
(Robins, Rountree, et Rountree 2003). Par ailleurs, maintenir la motivation des apprenants
constitue un défi constant. Des stratégies pédagogiques efficaces incluent la gamification, ou
les concepts de jeu sont appliqués a I'apprentissage tels que (Anon 2013; Fournier et Wirz 2009;
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Kazandzhy 2017), et la mise en place de défis de programmation progressifs (Abdessemed et
al. 2018). D’autres recherches indiquent que la reconnaissance des réalisations et les retours
d’informations positifs jouent également un roéle crucial dans le maintien de la motivation
(Kourgiantakis, Sewell, et Bogo 2019; Lee et Ko 2011; Ryan et Deci 2000; Tsai, Tsai, et Lin
2015). Par ailleurs, il est également important d’appliquer les connaissances acquises dans des
projets concrets afin de permettre aux apprenants non seulement de renforcer leurs compétences
techniques, mais aussi de développer des compétences non techniques telles que le travail en
équipe et la gestion de projet (Denny, Hanks, et Simon 2010).

2.2 Les Difficultés Rencontrées par les Novices en Programmation

Des chercheurs de divers horizons académiques, incluant I'éducation, la psychologie de
I'¢ducation et lI'informatique, ont congu différents outils pour approfondir la compréhension de
la programmation chez les débutants. Ces initiatives visent & maximiser les chances de réussite
des étudiants (Gross et Powers 2005; Guzdial 2004; Linn 2000). D’ailleurs, ces outils
pédagogiques ne sont pas de simples aides: ils sont des éléments indispensables pour surmonter
les défis colossaux que représente I'apprentissage de la programmation (Soloway, Guzdial, et
Hay 1994). Cependant, deux défis majeurs subsistent. Le premier concerne la nature de la
relation entre les apprenants et les environnements de programmation, qui privilégient souvent
une approche de commande et de contréle plutdt qu'une dynamique de collaboration ou de
cocréation des connaissances. Cette dynamique peut constituer un obstacle significatif dans le
processus d'apprentissage des novices (Kelleher et Pausch 2005; Lewis 2010). Le second défi
réside dans le manque d’analyses rétrospectives permettant d’évaluer ’efficacit¢ de ces
environnements (Cooper, Dann, et Pausch 2003; Proulx 2000). La documentation sur I'impact
réel de ces outils reste assez limitée

Les études convergent généralement vers la difficulté rencontrée par les apprenants dans
I’élaboration de stratégies pour résoudre des problémes complexes (Winslow 1996). Pour
commencer, les étudiants novices en programmation éprouvent des difficultés a construire un
modele mental solide de I'ordinateur, élément clé pour construire des modeéles plus sophistiqués
(Lister 2011). Il est communément admis que les programmeurs débutants ont souvent du mal
a appréhender les concepts fondamentaux de la programmation dés les premiéres étapes,
soulignant ainsi I’importance d'une bonne compréhension des concepts abstraits, de la pensée
logique et des compétences en résolution de problémes. D’autre part, ces obstacles, qu’ils soient
d'ordre sémantique, conceptuel ou pragmatique, peuvent engendrer frustration et abandon. En
effet, les apprenants montrent souvent une connaissance superficielle des programmes, se
concentrant sur une approche séquentielle (ligne par ligne) plutdt que d'utiliser des structures
de programme plus significatives. Par conséquent, leurs connaissances tendent a étre
spécifiques au contexte, ce qui les entrave souvent dans 1’application adéquate de leurs
connaissances acquises. Ainsi, bien qu’ils puissent maitriser la syntaxe et la sémantique des
énoncés individuels, ils éprouvent des difficultés a les assembler pour créer des programmes
cohérents.

Une premiere piste a explorer est de comprendre comment aider les débutants, souvent
dépourvus des compétences et des connaissances nécessaires, a réussir dans les cours
d’algorithmique. En effet, plusieurs études ont montré que les premiers cours de programmation
présentent un taux d'abandon alarmant, variant entre 25 % et 80 % a travers le monde
(Bennedsen et Caspersen 2007; Watson et Li 2014). Cette situation interpelle et incite a
s'interroger sur les facteurs déterminants qui sous-tendent la réussite ou I'échec dans
I'apprentissage algorithmique. Des recherches antérieures ont identifié deux types de probléemes
majeurs. Premiérement, les problémes liés a l'utilisabilité des outils de programmation, qui
incluent la complexité syntaxique des langages eux-mémes (Robins et al. 2003).
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Deuxiémement, les défis liés a I'abstraction des comportements dynamiques dans des méthodes
statiques, une compétence essentielle mais difficile & maitriser pour les novices (Soloway et
Ehrlich 1984).

Par ailleurs, il est important de prendre en compte plusieurs facteurs individuels qui peuvent
influencer la réussite des apprenants. Parmi ceux-ci figurent les capacités intellectuelles, les
antécédents académiques, l'expérience en mathématiques et en informatique (Jacobs 2005),
l'auto-efficacité, I'orientation vers un but, la motivation (Litalien et al. 2019; Yilmaz et
Karaoglan Yilmaz 2023), l'utilisation de stratégies d'apprentissage, et la nature du modele
conceptuel du domaine (Bergin et Reilly 2005; Kinnunen et Malmi 2006). Les étudiants sont
souvent exacerbeés par des explications compliquées et des méthodes d'enseignement peu
engageantes (Jenkins 2001). Ils voient fréeqguemment les outils de programmation comme des
juges séveres de la qualité de leur code, ce qui peut transformer les erreurs de compilation ou
d'exécution en sources de stress et d'anxiété, parfois conduisant a I'abandon des cours (Lahtinen,
Ala-Mutka, et Jarvinen 2005). Toutefois, il est essentiel de reconnaitre qu’une rétroaction
constructive et bien congue peut transformer les erreurs en opportunités d'apprentissage,
réduisant ainsi le sentiment d'échec et d'anxiété (Hattie et Timperley 2007).Ces éléments
soulignent I'importance d'une approche holistique et personnalisée dans I'enseignement de la
programmation, visant & surmonter les obstacles techniques et a renforcer les compétences
cognitives des apprenants (Beaubouef et Mason 2005).

Ainsi, pour résumer, les recherches sur l'algorithmique s'accordent sur plusieurs domaines
problématiques pour les débutants, tels que les tableaux, les types de données structurées, la
récursion, les pointeurs, les références et la manipulation de la mémoire (Lahtinen, Kirsti, et al.
2005; Piteira et Costa 2012). Ces difficultés varient en nature : erreurs de syntaxe, difficultés
sémantiques ou pragmatiques, c'est-a-dire la difficulté a appliquer les connaissances en
programmation a des problemes concrets (Guibert et Girard 2003; Lahtinen, Kirsti, et al. 2005;
McCall et Kolling 2019). Nous synthétisons ci-aprés les difficultés les plus fréeqguemment
rencontrés par les novices en matiére de programmation :

¢+ Les novices ont des difficultés a développer des stratégies cognitives pour résoudre de
gros problemes (Bonar et Soloway 1985; Guibert et Girard 2003),

%+ Les novices se concentrent beaucoup sur les détails du texte du programme et ne
comprennent pas les informations implicites du code (Mayer 1981),

¢+ Les novices sont souvent limités a une connaissance superficielle de la programmation
(Lahtinen, Kirsti, et al. 2005; Piteira et Costa 2012),

¢+ Les novices ne disposent pas d'un modele simple et viable de I'ordinateur qui pourrait
servir de base pour construire des modéles plus sophistiqués (Guibert et Girard 2003),

¢+ Les novices n'ont pas de connaissances suffisantes en mathématiques (Futschek et
Moschitz 2010),

++ Les novices considérent les outils de programmation comme des autorités qui jugent de
ce qui est bon ou mauvais dans leur code (Lee et Ko 2011),

¢+ Les novices ont du mal a comprendre que chaque état d'instruction exécuté est créé par
I'état des instructions précedentes (Lahtinen, Kirsti, et al. 2005),

% Les novices ne percoivent pas d'ou viennent les données "lisibles” ou "futures" et
comment elles sont stockées en mémoire (Bayman et Mayer 1983),

¢ Pour la plupart des débutants, I'écriture d'un programme et les erreurs de syntaxe,
d'exécution ou de jugement du compilateur peuvent étre considérées comme un signe
ou une preuve d'échec personnel (Hattie et Timperley 2007; Jenkins 2001). Si toutes ces
formes de retour d'information sont importantes pour aider un débutant a comprendre
ce que sont les programmes et comment les ordinateurs les interpretent, I'expérience
peut néanmoins étre intimidante,
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Les langages de programmation actuels ne refletent pas exactement les stratégies
cognitives utilisées par les programmeurs débutants. De nombreux bugs de
programmation pour debutants peuvent étre directement attribués a une utilisation
inappropriée du style ou de la stratégie de spécification du langage naturel (Eckerdal et
Thuné 2005),

Les déclarations conditionnelles et I'utilisation du « goto » simple posent une difficulté
majeure, les apprenants ne comprennent pas ce qui se produira une fois que I'exécution
du programme sera déplacée vers la ligne souhaitée. De plus, avec le « goto »
conditionnel, les apprenants ont du mal & comprendre quelle action entreprendre si la
condition n'est pas remplie (Soloway, Bonar, et Ehrlich 1983),

Les instructions de I'affectation posent probleme. Les apprenants semblent confondre la
résolution ou le stockage d'une équation avec le symbole égal, avec le concept d'égalité
(Du Boulay 1986).

De maniére un peu plus générale, les novices en programmation font face a diverses lacunes:

X/
o
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*

X/
o

X3

*
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*

Un manque de connaissances préalables sur la nature méme des ordinateurs.
Un mangue de connaissances préalables sur le fonctionnement des ordinateurs.
Un manque de connaissances spéecifiques au domaine.

Un mangue de connaissances préalables sur les algorithmes.

Un manque de connaissances préalables en matiére de programmation.

Un mangue de compétences mathématiques suffisantes.

2.3 Surmonter les Défis de I’ Apprentissage de la Programmation

Plusieurs études ont cherché a identifier et a reconnaitre les difficultés susmentionnées

afin de soutenir de maniére efficace le processus d'apprentissage (Bennedsen et Caspersen
2007; Jenkins et Davy 2002; Watson et Li 2014). Les chercheurs ont identifi¢ deux types de
problemes majeurs: les difficultés liées a 1’accessibilité des outils utilisés pour maitriser la
syntaxe des langages de programmation, et la nécessité d'abstraire des comportements
dynamiques pour les convertir en une méthode statique unique.

Accessibilité des outils de programmation: le premier probléme, celui de ’utilisabilité
des outils, réside dans la complexité des logiciels et des environnements de
programmation utilisés pour enseigner 1’algorithmique. Les apprenants peuvent étre
découragés par des interfaces complexes, des commandes difficiles a comprendre et des
erreurs fréquentes, ce qui peut rapidement démotiver les étudiants (Guzdial 2015). Des
recherches ont montré que simplifier les interfaces et fournir des tutoriels clairs peut
considérablement améliorer I'engagement des étudiants (Farhan et al. 2018; Halverson
et Graham 2019). Par exemple, des environnements de développement intégrés (IDE)
simplifiés comme Scratch ont montré des résultats positifs en rendant la programmation
plus accessible et ludique (Resnick et al. 2009).

Abstraction et compréhension des concepts: le second probléme est lié a la nécessité
d'abstraction dans la programmation. Comprendre des concepts abstraits et les appliquer
de maniere efficace représente un defi majeur pour de nombreux apprenants. La
programmation nécessite souvent de penser de maniére logique et de traduire des
comportements dynamiques en un code statique. Cette transition peut étre difficile a
appréhender, entrainant confusion et frustration (Ben-Ari 2001). Des approches
pédagogiques comme l'utilisation de métaphores peuvent aider a rendre ces concepts
plus accessibles (Sorva 2013). De plus, l'utilisation de visualisations interactives pour
illustrer le fonctionnement interne des programmes peut faciliter la compréhension
(Shaffer et al. 2010).
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La transition des novices vers des projets complexes pose divers defis pédagogiques qui
nécessitent des approches innovantes pour étre surmontés. Parmi celles-ci, l'intégration de
méthodes de tutorat et l'utilisation de plateformes éducatives interactives se révélent
particulierement prometteuses (Drini 2018). L’une des approches suggére de présenter un
modele concret et familier d’ordinateur, tandis qu’une autre recommande d’encourager les
apprenants a reformuler les données techniques dans leurs propres termes Ceci favorise, d’une
part, I'activation des connaissances existantes qui sont pertinentes pour la compréhension du
matériel nouvellement présenté (Falkner et Vivian 2015; Lister 2011). Son efficacité a été
démontrée par les travaux ultérieurs d’ Allogene (Fournier et Wirz 2009), un environnement de
programmation informatisé d’assistance destiné aux débutants. A travers des étapes
successives, I'apprenant sera amené a passer de I'énoncé du probléme, formulé en langage
naturel, a la modélisation de sa solution exprimée d'abord dans un langage de description, puis
dans un langage de modélisation directement assimilé par la machine. D'autre part, I'activité
d'élaboration peut influencer la performance du transfert puisque le but de I'élaboration est
d'aider l'apprenant a décrire les concepts clés dans ses propres mots, en utilisant ses
connaissances existantes (Chi et Wylie 2014). Cette démarche méthodologique, fondée sur
I’activation et I’intégration des connaissances préexistantes, crée une transition naturelle vers
I’exploration approfondie de la pensée algorithmique, que nous aborderons dans la section
suivante.

3 La Penseée Algorithmique

La pensée algorithmique est un processus cognitif complexe qui implique la capacité a
formuler clairement un probléme, a le décomposer en plusieurs sous-problemes bien définis, et
a concevoir une solution étape par étape pour résoudre chaque sous-tache de maniére
systématique (Futschek 2006; Sari et al. 2022). Cette pensée englobe un ensemble de
compétences et de concepts fondamentaux, tels que la décomposition fonctionnelle, la
répétition (par itération et/ou récursion), l'organisation des données de base (comme les
enregistrements, les tableaux et les listes), la généralisation et le paramétrage, la distinction
entre l'algorithme et le programme, ainsi que les concepts de conception descendante et de
raffinement (Ostrowska-Wawryniuk, Strzata, et Styk 2022; Sungkaew, Lungban, et Lamhya
2022). Selon (Futschek 2006; Futschek et Moschitz 2010; Parmentier 2018), la pensée
algorithmique peut étre considérée comme une compétence spécifique de résolution de
problémes, qui se compose de plusieurs aptitudes interdépendantes telles que:

» Analyser un probleme donné: cela implique d'examiner le probleme, d'en comprendre
les aspects clés, et de formuler une compréhension claire de ce qui doit étre résolu.

» Préciser les problemes: il s'agit de définir précisément les problémes identifiés dans
I'analyse, en les décomposant en sous-problemes plus petits et mieux définis.

» Trouver les actions de base appropriées pour des problémes donnés: cette aptitude
consiste a identifier les actions de base nécessaires pour résoudre les problémes
specifiques identifiés précedemment, en utilisant des instructions ou des opérations
simples et compréhensibles.

» Construire des algorithmes corrects pour des problémes donnés en utilisant les actions
de base, ce qui implique la conception de séquences logiques d'instructions en utilisant
les actions de base identifiées, de maniere a résoudre efficacement les sous-problemes
et a atteindre I'objectif global de résolution du probléme initial.

» Prendre en compte tous les cas spéciaux et normaux possibles d'un probleme: cette
aptitude nécessite d'envisager toutes les situations et les conditions possibles dans
lesquelles le probleme peut se présenter, afin de garantir que l'algorithme fonctionne
correctement et de maniére fiable dans tous les scénarios envisageables.
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Evaluer I'exactitude, I'efficacité et la fin des algorithmes: il s'agit d'évaluer et de vérifier
si les algorithmes congus répondent correctement aux exigences du probléme, s'ils sont
efficaces en termes de temps d'exécution et de ressources requises, et s'ils aboutissent a
une solution satisfaisante.

Améliorer l'efficacité des algorithmes: cette aptitude consiste a optimiser les
algorithmes existants en les rendant plus rapides, plus efficaces ou en ameéliorant leur
qualité globale, tout en maintenant leur précision et leur fiabilité.

Par ailleurs, la pensée algorithmique est influencée par divers facteurs cognitifs humains,
notamment la pensée abstraite et logique, la pensée structurelle, la créativité et la capacité a
résoudre des problémes (Parmentier 2018). Ces facteurs jouent un rdle déterminant dans la
capacité d'un apprenant a adopter une approche algorithmique efficace lors de la résolution de
problémes informatiques. Par conséquent, il est impératif d'adopter une approche didactique
appropriée pour guider les novices dans le développement de leurs compétences en pensee
algorithmique (Dadhich et Bhaumik 2023; Vujilvci¢, Jan\vcec, et Mezak 2021). Dans la
littérature, les approches suivantes peuvent étre préconisées :

>

3.1

Approche par pseudocode: introduire les étudiants a l'utilisation de pseudocode avant
de les exposer a des langages de programmation spécifiques. Le pseudocode permet aux
apprenants de se concentrer sur la logique et la structure de I'algorithme sans se
préoccuper de la syntaxe du langage de programmation. Par exemple, donner un
probleme simple comme trier une liste de nombres et demander aux étudiants d'écrire
un pseudocode pour le tri par insertion.

Apprentissage par projets: impliquer les étudiants dans des projets pratiques qui
nécessitent la conception et I'implémentation d'algorithmes.

Utilisation de jeux et de simulations: utiliser des jeux et des simulations interactives
pour enseigner les concepts algorithmiques de maniére ludique et engageante. Par
exemple, utiliser un jeu comme "Lightbot" ou les étudiants programment un robot pour
qu'il allume des cases sur un plateau de jeu, apprenant ainsi les concepts de séquences,
boucles et conditions (Kazandzhy 2017).

Pair programming (programmation en bindme): encourager les étudiants a travailler par
paires pour résoudre des problémes de programmation. Cette méthode permet aux
apprenants de discuter de leurs idées et de collaborer pour trouver des solutions (Denny
et al. 2010).

Analyse de cas concrets: présenter aux étudiants des études de cas réels ou des
algorithmes ont été utilisés pour résoudre des problémes complexes. Analyser ces cas
en détail pour comprendre les choix algorithmiques effectues.

Problémes décomposés en sous-problémes: enseigner aux étudiants a décomposer des
problémes complexes en sous-problémes plus simples et gérables, puis a résoudre
chaque sous-probleme individuellement (Bey et Bensebaa 2011).

Exercices progressifs: proposer une série d'exercices qui augmentent progressivement
en complexité, permettant aux étudiants de renforcer leurs compétences et leur
compréhension a chaque étape (Abdessemed et al. 2018). Par exemple, commencer par
des exercices simples de manipulation de tableaux, puis progresser vers des algorithmes
de tri et enfin vers des algorithmes de recherche et d'optimisation.

Taxonomie de la Pensée Algorithmique: Compétences Fondamentales pour
les Etudiants en Programmation

En référence aux recherches menées par (Futschek 2006; Futschek et Moschitz 2010;

Hu 2011; Kanaki et al. 2022; Parmentier 2018; Wing 2008), nous avons identifié les
compétences fondamentales nécessaires a la réussite des étudiants dans un cours initial de
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programmation. Ces compétences ont été categorisées en utilisant une taxonomie inspirée des
travaux de (Paquette 2002) et spécifiguement adaptée au domaine de l'algorithmique. Il
convient de noter que cette taxonomie peut étre élargie a d'autres domaines impliquant la
résolution de problémes. Structurée en trois niveaux hiérarchiques, allant du plus général au
plus spécifique, cette classification caractérise les actions humaines et I'apprentissage qui en
découle. Les objectifs pédagogiques de chaque niveau sont synthétisés dans le tableau ci-
dessous:

Tableau 2.1 Hiérarchie des Compétences en Résolution de Problémes Algorithmiques

Niveau Objectif Aptitudes vérifiées

- Capacite a décomposer les problemes par
fonctionnalité en plusieurs sous-problémes,

o Capacité a trouver les actions
primaires adaptées a un probléme
donné,

- Capacité a concevoir des solutions,

o Capacité a élaborer un algorithme
correct pour un probleme donné en
utilisant les actions nécessaires,

o Capacité a produire une solution
étape par étape pour résoudre
chaque sous-tache.

Création Guider le novice pour
transformer un
probleme en un autre
pouvant étre résolu
plus facilement (la
capacité a résoudre
des problémes)

- Capacité a géneraliser,
o De Tapplicabilit¢ spécifique a
I’applicabilité plus large,

Reproduction | Guider le novice pour
utiliser les processus

intellectuels Reconnaitre les parties des solutions
Supérieurs de ; réutilisables P
synthese, :

d’instanciation ou de
transposition afin de

Capacité a affiner,
Capacité a envisager tous les cas possibles

développer une d’un probléme : les cas spéciaux et normaux.

solution efficace

- Capacit¢ a évaluer D’exactitude des
algorithmes,
o Capacité a évaluer I’efficacité des
algorithmes,
o Capacité a évaluer la terminaison des
algorithmes,
- Capacité a améliorer [I’efficacité des
algorithmes.

Autogestion | Guider le novice pour
penser en termes
d’évaluation et

d’autocritique

En synthese, cette taxonomie de la pensée algorithmique comprend trois niveaux
d'objectifs pédagogiques. Ces paliers sont congus pour guider les étudiants dans I'acquisition
progressive des compétences nécessaires a la résolution efficace de problémes dans le domaine
de la programmation. L'application de cette taxonomie dans un cadre pedagogique peut fournir
une structure claire pour I'enseignement et I'évaluation de la pensée algorithmique, favorisant
ainsi la réussite des étudiants.

Niveau 1 : Pensée Algorithmique Générale
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Au premier niveau, la pensée algorithmique géenérale implique :

e La comprehension des concepts fondamentaux de I'algorithmique et leurs applications
dans la résolution de problemes.

e La reconnaissance de I'importance de la pensee algorithmique dans le domaine de la
programmation et des sciences informatiques.

e Le développement d’une compréhension approfondie des principes de base de la
décomposition fonctionnelle, de la répétition, de I'organisation des données et de la
conception descendante.

Exemples concrets:

e Décomposition fonctionnelle: enseigner aux etudiants a diviser un probléme complexe
en parties plus simples, par exemple, en créant des fonctions séparées pour chaque
opération dans un programme de calculatrice.

e Répétition: introduire les boucles for et while pour résoudre des problemes de
répétition, comme I'affichage des nombres de 1 a 1000.

Niveau 2 : Compétences en Analyse Algorithmique
Au deuxieme niveau, les compétences en analyse algorithmique exigent :

e Une analyse critique du probléme donné afin d’identifier ses caractéristiques clés.

e Une décomposition du probleme en sous-problemes plus petits et mieux définis.

e Une identification des actions de base appropriées pour résoudre les sous-problemes
identifiés.

e Une construction des algorithmes corrects en utilisant les actions de base sélectionnées
pour résoudre les sous-problémes.

e Une évaluation de la justesse, I'efficacité et les limites des algorithmes développés.

Exemples concrets :

o Analyse critique: analyser un probleme de tri pour identifier le meilleur algorithme a
utiliser (tri & bulles, tri par insertion, etc.).

o Décomposition: décomposer un programme de gestion de stocks en modules pour
I'ajout, la suppression et la recherche d'articles.

Niveau 3 : Compétences en Optimisation Algorithmique
Finalement, au troisiéme niveau, les compétences en optimisation algorithmique impliquent :

e Une exploration approfondie des algorithmes développés pour identifier les possibilités
d'amélioration.

e Une proposition d’amélioration visant a optimiser les performances des algorithmes en
termes d'efficacité, de temps d'exécution et de consommation de ressources.

e Une évaluation de I'impact des améliorations proposées sur les performances globales
des algorithmes.

Exemples concrets:

o Optimisation: réduire la complexité temporelle d'un algorithme de tri en passant du tri
a bulles (O(n?)) au tri rapide (O(n log n)).

« Evaluation des améliorations: comparer les performances d'un algorithme avant et
apres optimisation en termes de temps d'exécution et d'utilisation de la mémoire.
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Cette taxonomie, structurée en trois niveaux, propose un cadre exhaustif pour I'enseignement
de la pensée algorithmique, accompagnant les étudiants des concepts de base a I'optimisation
avancée des algorithmes. Cette hiérarchisation permet aux enseignants d’équiper les étudiants
de compétences solides en résolution de probléemes, indispensables a leur réussite dans le
domaine de la programmation.

4  Différences de Compréhension entre Programmeurs Novices et
Experts

Diverses études telles que (Robins et al. 2003; Soloway et Ehrlich 1984) se sont penchées
sur I’évaluation de la compréhension des programmes chez les apprenants novices. Ces
recherches visent a identifier les types d'informations que ces apprenants recueillent et les liens
qu'ils établissent entre ces celles-ci. L’objectif est de déterminer si les novices les plus
performants dans leur compréhension différent de ceux considérés comme moins compétents,
tant en termes de connaissances acquises qu’en termes de connexions mentales établies. Les
chercheurs ont constaté que les programmeurs experts possedent la capacité de construire
plusieurs représentations d'un programme, ce qui leur permet d’en avoir une meilleure
compréhension globale. Ils développent également une représentation mentale abstraite qui met
I'accent sur la fonction générale du programme. D’ailleurs, pour comprendre un programme,
les étudiants « experts » identifient des caractéristiques qui correspondent a des modeles
familiers et, une fois le modéle reconnu, ils peuvent souvent omettre de veérifier les détails. En
revanche, les apprenants novices ont tendance a se concentrer davantage sur une représentation
concréte du fonctionnement du programme. Etant encore en phase d'apprentissage, ils se
focalisent principalement sur les détails textuels du programme, souvent sans saisir les
informations implicites qu’il contient. Leur attention est surtout portée vers la création d'une
représentation mentale détaillée et procédurale des textes du programme afin de faciliter leur
compréhension. De plus, la capacité des novices a comprendre les informations relatives aux
fonctions n'est généralement observée que dans le cadre de programmes courts et est presque
inexistante lorsqu'il s'agit de programmes plus longs et plus complexes.

Les implications de ces observations sont décisives pour le développement de stratégies
pédagogiques en programmation. Des techniques telles que I'enseignement explicite des
structures de code communes, la pratique de la décomposition de problémes et I'exposition
graduelle a des programmes de complexité croissante peuvent étre bénéfiques (Abdessemed et
al. 2018; Bey et Bensebaa 2011).

4.1 Variabilité des Compétences en Programmation

Une compréhension approfondie de la programmation nécessite de posséder a la fois des
connaissances déclaratives (savoir quoi faire) et des connaissances procédurales (savoir
comment faire). En outre, des compétences en mémoire, compréhension, résolution de
problémes, abstraction et pensée logique sont indispensables (Elghibari et Elouahbi 2015). Des
chercheurs (Bonar et Soloway 1985; Estupifian et Jesus & Martin Estévez 2019) ont entrepris
d'identifier les domaines spécifiques de compréhension de la programmation dans lesquels les
apprenants peuvent présenter des niveaux de compétence variables. Les résultats de ces études
ont revelé que certains sujets démontrent un niveau élevé de compréhension dans des domaines
tels que la sélection de structures, les structures d'itération, les variables, les opérateurs et les
priorités. En revanche, d'autres sujets manifestent un niveau de compréhension plus faible pour
des concepts plus avancés tels que les tableaux, les types de données structurées, la récursion,
les pointeurs et les références. Cette variabilité peut étre attribuée a plusieurs facteurs, tels que
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les différences individuelles en termes de capacités cognitives, d'expériences antérieures et de
styles d'apprentissage (Keinanen, Ursin, et Nissinen 2018).

Cette variabilité des compétences en programmation parmi les apprenants souligne I'importance
d'une approche pédagogique flexible et inclusive. En effet, adopter des méthodes
d'enseignement adaptées aux besoins individuels des étudiants permet de favoriser une
compréhension approfondie et une maitrise plus uniforme des concepts avancés de la
programmation (Biggs 2003). Notamment, l'utilisation de techniques pédagogiques variées,
telles que I'apprentissage actif, les travaux pratiques et les projets collaboratifs, est essentielle
pour renforcer la compréhension des concepts complexes. L'apprentissage actif, par exemple,
encourage les étudiants & s'engager activement avec le matériel d'apprentissage, ce qui peut
améliorer la rétention et la compréhension (Prince 2004). De méme, les projets collaboratifs
favorisent le développement des compétences en résolution de problemes et la coopération entre
pairs, deux compétences cruciales dans le domaine de la programmation. En outre, le recours a
des outils de visualisation et a des environnements de programmation interactifs peut
grandement faciliter I'apprentissage de concepts abstraits et dynamiques. Les visualisations
permettent de représenter graphiquement des concepts complexes, rendant ainsi plus
accessibles des idées qui peuvent étre difficiles a appréhender par des moyens textuels seuls
(Sorva 2013). Les environnements de programmation interactifs offrent un cadre dans lequel
les étudiants peuvent expérimenter et apprendre de maniere autonome et engageante (Boyce et
Barnes 2010; Resnick et al. 2009). Ainsi, en intégrant ces diverses approches et outils, il devient
possible de créer un environnement d'apprentissage plus inclusif et efficace, répondant aux
besoins diversifiés des étudiants.

4.2 Compréhension Conceptuelle et Erreurs Fréquentes chez les Apprenants en
Programmation

Dans le domaine de la psychologie de I'éducation, il est essentiel de distinguer entre la
simple obtention de la bonne réponse et la véritable compréhension des concepts enseignés.
Cette nuance prend une importance particuliére lorsqu'il s'agit de la compréhension des
programmes informatiques. En effet, des études montrent qu'il existe des différences
significatives entre l'apprentissage par cceur, ou l'apprenant se contente de mémoriser une
procédure, et I'apprentissage basé sur la compréhension structurelle, ou I'apprenant explore les
concepts sous-jacents (F. P. Deek, M. Turoff, et J. A. McHugh 1999; Winslow 1996). Par
conséquent, il est important d'utiliser des méthodes pédagogiques qui favorisent une réelle
compréhension (Ben-Ari 2001).

4.2.1 Identification et Classification des Erreurs

Les erreurs les plus courantes sont souvent de nature syntaxique, telles que des fautes
d'orthographe dans les noms de variables ou des déclarations incorrectes de variables (Qian et
Lehman 2017). Par ailleurs, 1’étude de (Robins et al. 2003) a révélé que les concepts de
pointeurs et de manipulation de la mémoire posent généralement des défis considérables aux
apprenants. La maitrise approfondie de ces concepts constitue un prérequis essentiel pour une
compréhension globale et efficace de la programmation (Lister et al. 2004).

Pour relever ces défis, une analyse comparative des études réalisées en didactique informatique
révele l'existence de différentes classes d'erreurs, telles que les erreurs temporelles et
anthropomorphiques. Les erreurs temporelles se référent aux erreurs qui surviennent en raison
d'une mauvaise gestion ou compréhension de la séquence des opérations dans un programme.
Ces erreurs sont courantes chez les débutants qui n'ont pas encore acquis une intuition solide
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du flux de contréle dans un programme (Ahmadzadeh, Elliman, et Higgins 2005). Par exemple,
un apprenant peut essayer d'utiliser une variable avant de I'initialiser, ou peut ne pas comprendre
I'ordre d'exécution des instructions dans une boucle ou une condition. Une mauvaise gestion du
timing dans les interactions entre différentes parties d'un programme peut également conduire
a des erreurs, comme les erreurs de concurrence ou plusieurs processus tentent de modifier une
ressource partagee simultanément sans synchronisation adéquate.

Les erreurs anthropomorphiques sont celles ou les apprenants attribuent des caractéristiques
humaines aux composants du programme. Ces erreurs se produisent lorsque les novices
congoivent ou expliquent le comportement d'un programme en termes de motivations humaines
ou d'actions intentionnelles des éléments du code (PANE, RATANAMAHATANA, et MYERS
2001). Par exemple, un apprenant pourrait penser qu'un objet "sait" ce qu'il doit faire sans
comprendre que c'est le code écrit par le programmeur qui détermine son comportement. Ce
type de pensée peut mener a des malentendus fondamentaux sur la maniére dont les
programmes fonctionnent, en particulier concernant la logique des algorithmes et les
interactions entre les différentes parties d'un programme (Guzdial 2004). C’est pourquoi,
I'apprentissage de la programmation nécessite la mise en place d'activités pédagogiques
adaptées a chaque étape du processus, ainsi qu'un environnement de soutien adéquat.

4.2.2  Stratégies Pédagogiques pour Aborder les Erreurs
Pour aborder ces erreurs, il faut mettre en ceuvre des stratégies pédagogiques spécifiques:

e Visualisation et animation du code: utiliser des outils qui montrent visuellement
I'exécution du code, étape par étape, peut aider les apprenants a mieux comprendre la
séquence des opérations et a corriger les erreurs temporelles. Des environnements de
développement interactifs comme ceux qui permettent de déboguer visuellement
peuvent étre tres utiles.

e Décomposition et modélisation: enseigner aux étudiants a décomposer les problémes en
étapes logiques et a modéliser les comportements du programme sans recourir a des
analogies anthropomorphiques. Encourager une approche méthodique ou chaque partie
du programme est comprise en termes de regles strictes et de flux de contrdle.

e Exercices de révision et de correction: proposer des exercices ou les étudiants doivent
identifier et corriger des erreurs dans des exemples de code. Ces exercices peuvent étre
congus pour cibler spécifiquement les erreurs temporelles et anthropomorphiques,
aidant les apprenants a reconnaitre et éviter ces piéges.

e Retour d’information immédiat et explicatif: fournir une rétroaction detaillée et
immédiate lors des exercices de programmation. Par exemple, lorsqu'une erreur
temporelle est commise, expliquer pourquoi l'ordre des opérations est incorrect et
comment cela affecte le résultat final.

4.3 Evaluation des Compétences en Programmation

La conception des evaluations repose sur trois piliers fondamentaux, a savoir, un cadre
conceptuel pour appréhender la cognition et I’acquisition de compétences par I'apprenant dans
le domaine, un ensemble de croyances relatives aux modalités d'observations destinées a
démontrer les compétences de I'apprenant, et un processus d'interprétation visant a attribuer un
sens a ces demonstrations (Durfee, Schneberger, et Amoroso 2007; Rahaman et Hoque 2022;
Yilmaz et Karaoglan Yilmaz 2023). L'absence d'un modéle cognitif spécifique en informatique
risque de restreindre la production d'évaluations particulierement efficaces et persuasives
(Chaouachi et al. 2019; Elghibari et Elouahbi 2015).
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Nous possédons désormais une connaissance approfondie des défis auxquels sont confrontés
les apprenants lorsqu'ils s'initient a la programmation, mais les causes de ces difficultés restent
encore a élucider. L'absence d'un modele de développement des connaissances pour les
débutants en programmation constitue un obstacle majeur a I'évaluation efficace de ces
apprenants (Bouhineau, Luengo, et Mandran 2018). 1l devient donc essentiel de concevoir un
modele cognitif robuste permettant de saisir les dynamiques de I'apprentissage en
programmation. Ce que nous apprenons lors d'une évaluation ne se limite pas a un instantané
des compétences actuelles des étudiants; cela fagonne également la structure et I'orientation des
évaluations futures. En perfectionnant notre approche d'évaluation, nous augmentons notre
capacité a observer et a interpréter les acquis des apprenants de maniere plus précise et nuancee.
Ce processus d'amélioration continue garantit que les outils pédagogiques et les méthodes
d'enseignement restent pertinents et efficaces, favorisant ainsi un apprentissage plus profond et
durable chez les étudiants.

4.3.1 Méthodes Empiriques d’Evaluation des Performances
Une démarche empirique peut mobiliser diverses mesures pour évaluer les performances
des apprenants, telles que :

o Notes: résultats obtenus dans les différents travaux de cours et/ou notes finales.

e Enquétes: attitudes, préférences et évaluations des cours par les étudiants.

e Statistiques sur l'utilisation de l'outil: fréquence et modalités d'usage des ressources
pédagogiques mises a disposition.

e Taux de déclaration de spécialisation: proportion d'étudiants choisissant de se
spécialiser dans le domaine étudié.

e Taux de rétention des enseignements: pourcentage d'étudiants qui poursuivent leur
parcours académique apres I'enseignement regu.

e Groupes de discussion et entretiens: recueil des perceptions et des expériences des
étudiants a travers des échanges approfondis.

e Observation directe des interactions: analyse des comportements et des interactions des
étudiants au sein de I'environnement d'apprentissage.

e Artefacts produits par les apprenants: analyse des travaux réalisés par les étudiants,
comme les examens et les devoirs, indépendamment des notes attribuées.

4.3.2 Méthodes d’Evaluation des Compétences en Programmation
Pour une évaluation plus fine des compétences en programmation, il est pertinent
d'incorporer diverses méthodes techniques telles que :

%+ Tests unitaires: les tests unitaires vérifient individuellement les composants du code,
tels que les fonctions et les méthodes. Ils présentent plusieurs avantages, notamment la
détection rapide des erreurs locales et la facilité d'automatisation. (Daka et Fraser 2014)
soulignent que les tests unitaires sont cruciaux pour identifier les erreurs de maniere
isolée, ce qui facilite la correction rapide des bogues. Cependant, ces tests peuvent
manquer les erreurs d'interaction entre composants et nécessitent une bonne couverture
de code pour étre efficaces. Une faible couverture de code peut limiter leur efficacité,
comme l'a noté (Madeyski 2010).

¢ Revue de code: la revue de code est une évaluation par les pairs ou par un expert du
code écrit par les développeurs. Elle offre un retour détaillé sur la qualité du code et les
meilleures pratiques, tout en encourageant la collaboration et I'apprentissage mutuel.
(Mcintosh et al. 2016) affirment que les revues de code améliorent la qualité du logiciel
et renforcent les compétences des développeurs. Cependant, cette pratique peut étre
subjective et nécessite du temps et de I'expérience pour étre efficace. La subjectivité et

51



le temps requis pour une revue approfondie sont des défis notables, comme le soulignent
(Bacchelli et Bird 2013).

¢+ Analyse statique : I'analyse statique consiste en un examen du code sans execution pour
détecter les erreurs potentielles et les failles de sécurité. Elle identifie les problémes
avant I'exécution et couvre un large éventail de problémes potentiels. L'analyse statique
est efficace pour détecter les erreurs et les failles de sécurité. Cependant, elle peut
générer des faux positifs et ne détecte pas les erreurs d'exécution, comme I'ont noté
(Johnson et al. 2013).

¢+ Simulation et modélisation: la simulation et la modélisation utilisent des modéles pour
simuler le comportement du code dans divers scénarios. Elles permettent de tester des
situations variées et complexes, et peuvent étre utilisées pour Il'enseignement des
concepts avances. Selon (Sargent 2011), la simulation et la modélisation sont
essentielles pour comprendre les dynamiques complexes des systemes logiciels.
Cependant, leur mise en place peut étre complexe et nécessite une bonne compréhension
des modeles utilisés. La mise en ceuvre et la compréhension des simulations requierent
des compétences avancées et une préparation approfondie.

En intégrant ces méthodes techniques a I’évaluation empirique des compétences en
programmation, nous obtenons une vue plus compléte et précise des capacités des apprenants.
Cette approche combinée permet de surmonter les limites inhérentes a chaque méthode prise
isoléement.

Travaux Connexes

5 Travaux Connexes

Notre démarche consiste a segmenter les environnements de programmation congus
pour les débutants en trois catégories principales. La premiére catégorie englobe les
environnements de programmation visuels, basés sur des blocs, tels que Alice (Cooper & Dann,
2000), Scratch (Maloney et al., 2008), Tiled Grace (Homer & Noble, 2013), la seconde
catégorie concerne les jeux sérieux, tandis que la troisiéme traite des systémes de tuteurs
intelligents.

5.1 Environnements Visuels

Les environnements de programmation basés sur des blocs visuels tels qu'Alice (Cooper et
Dann, 2000) ou Scratch (Maloney et al., 2008) ont pour objectif commun de limiter les facteurs
qui peuvent décourager les apprenants en supprimant la nécessité de mémoriser les noms des
procédures ou en simplifiant la syntaxe et d'éviter ainsi les erreurs qui peuvent étre causées
(Price & Barnes, 2015). La principale caractéristique de ces outils est l'utilisation du glisser-
déposer de blocs de code qui, une fois assemblés, formeront un programme. Ces blocs peuvent
représenter soit des structures de haut niveau comme les traitements ou des boucles, soit des
opérateurs de bas niveau comme la comparaison de division ou d'égalité.

Ces outils pédagogiques ont indubitablement démontré leur efficacité tant en milieu scolaire
qu’en contexte d'apprentissage informel (Price & Barnes, 2015). De méme, I'étude de (Futschek
& Moschitz, 2010) présente une approche ou les étudiants se consacrent a 1’élaboration
d’algorithmes visant a résoudre des problémes spécifiques. En implémentant ces algorithmes,
les étudiants ressentent le besoin d'y jouer, découvrant ainsi les points forts et les lacunes de
leurs codes. Dans les scénarios d'apprentissage proposés, les auteurs ont observé que les
étudiants se muent en acteurs et scénaristes de leur processus d'apprentissage, favorisant une
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efficacité accrue lorsqu’ils travaillent en groupe. Néanmoins, subsiste une contrainte majeure :
la communication entre I'apprenant et I'ordinateur est & sens unique, ou la machine exécute le
code sans donner d'interprétation ou d'explication, constituant ainsi une limitation significative
(Lee & Ko, 2011). Par ailleurs, cette situation peut engendrer frustration et isolement chez
I’apprenant, le laissant dans I’incompréhension de ce qui se passe. Ci-dessous, quelques
exemples d’environnements congus pour la programmation :

e Alice (Cooper & Dann, 2000) est un environnement qui permet aux éleves de mettre
en ceuvre des algorithmes en manipulant des objets par glisser-déposer, et de visualiser
leurs algorithmes sous forme d'animations. La particularité de cet environnement est
que les programmes fonctionnent sans erreur de compilation (Gross & Powers, 2005).

o Karel (Becker, 2001) est un outil congu pour préparer les éléeves a résoudre des
problémes et assurer la réussite de leur apprentissage du langage Pascal.

e Raptor (Kuen, 2013) est un environnement de développement dans lequel les étudiants
ont la possibilité de construire des programmes sous forme d'organigrammes.

e Allogene (Fournier & Wirz, 2009) est un environnement de programmation
informatique qui aide les apprenants débutants. Par étapes successives, I'apprenant passe
de I'énoncé du probléme formulé en langage naturel, a la modélisation de sa solution
exprimée d'abord dans un langage de description, puis dans un langage de modélisation
directement assimilé par la machine.

e Codewitz (Matthiasdottir, 2004) est un projet qui vise a développer des solutions pour
I'apprentissage pratiqgue de la programmation en introduisant des concepts de
programmation et des structures de langage telles que les variables, les boucles et les
déclarations conditionnelles.

5.2 Jeux Sérieux

L’emploi des jeux sérieux (Serious Games) dédiés a 1’apprentissage de la
programmation sur des dispositifs mobiles exerce une influence tangible sur les performances
des apprenants, tel que démontré par I'étude de (Yallihep & Kutlu, 2019). Parallelement, les
travaux de recherches de (Cubero-lbafiez et al., 2017) et une étude empirique approfondie des
jeux informatiques a vocation pédagogique menée par (Boyle et al., 2016), ont mis en évidence
Iimpact positif de ces outils quant & I'acquisition de connaissances nouvelles, a
I’encouragement de l'engagement des apprenants et au soutien apporté a leur processus
d'apprentissage. Ci-dessous une liste non exhaustive des jeux sérieux spécifiquement
développés pour I’enseignement de la programmation.

e Gidget, jeu sérieux élaboré par (Lee & Ko, 2011), présente un protagoniste robotique
éponyme confronté au défi de composer le code adéquat pour mener a bien ses missions.
La recherche menée par (Lee & Ko, 2011) s’articule autour du principe de la co-
création, impliquant une collaboration entre I'apprenant et le personnage virtuel du jeu
informatique dans 1’¢laboration du code visant a atteindre des objectifs ludiques. Les
auteurs appuient leur choix méthodologique sur plusieurs diverses études dans les
domaines de I'éducation et de la psychologie pédagogique, révélant que les individus
attendent des ordinateurs des réactions sociales similaires a celles des étres humains.
Deux versions du jeu ont été creées pour explorer I'influence du retour d'information sur
la motivation des apprenants. Les auteurs soulévent un point important qui doit étre pris
en compte : le role essentiel du retour d'information dans le processus d'apprentissage.
Par exemple, pour certains apprenants, un retour negatif est percu comme une indication
de la capacité générale a effectuer une tache, plutdt que de la capacité a effectuer une
tache particuliére. Cependant, une telle évaluation qualitative peut étre un obstacle
majeur et décourager les apprenants.
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e Lightbot (Kazandzhy, 2017) est un jeu visant & initier les joueurs novices ou peu
expérimentés en programmation aux concepts fondamentaux de ce domaine. Chacun
des niveaux de ce jeu requiert I’utilisation de logique de programmation pour étre résolu.
Les apprenants utilisent des blocs de code déja préexistants pour avancer a travers vingt
(20) niveaux divisés en trois (3) étapes, sachant que seul le premier niveau de chaque
étape est débloqué (accessible des le départ).

e Le jeu Bead Loom (Boyce & Barnes, 2010) est un jeu qui incite les éleves a découvrir
les fonctions de bouclage pour créer des motifs de perles. Plutot que de placer chaque
perle individuellement, les joueurs utilisent des fonctions de bouclage pour créer des
motifs complexes et répétitifs. Ce jeu éducatif vise a renforcer les compétences en
logique et en algorithmes des éléves, en leur permettant de visualiser et d'expérimenter
avec des structures de controle de flux telles que les boucles donnant lieu ainsi a une
compréhension plus profonde et plus intuitive des principes fondamentaux de la
programmation.

Diverses initiatives ont été entreprises pour inciter les étudiants a concevoir et tester leurs
propres jeux a travers des projets tels que Georgia Computes! (Guzdial, 2004), Game2Learn
(Barnes et al., 2007), Lightbot: Code Hour, ScratchJr (Resnick et al., 2009), Games for Change,
Robozzle, Cargo-Bot, et CodeSpark Academy. Ces programmes visent a rendre I'apprentissage
de la programmation plus engageant et accessible en intégrant des éléments ludiques et
interactifs (Sweller, 1988). D'autres recherches ont examiné I'impact des rétroactions
interactives et des tutoriels adaptatifs pour soutenir I'apprentissage en temps réel, contribuant
ainsi a un apprentissage plus personnalisé et efficace (Aleven et al., 2006).

5.3 Tuteurs Intelligents

Les tuteurs intelligents ont été principalement élaborés dans 1’optique d’aider les apprenants
a déboguer leurs programmes et a diagnostiquer leurs erreurs. Le role de ces tuteurs est de
surveiller les interactions des apprenants et de les orienter vers la résolution adéquate en cas de
difficultés (Pillay, 2003). Des études récentes, dont celle de (du Boulay, 2016) ont démontré la
fiabilité et I'efficacité des tuteurs intelligents. Les nouveaux systémes de tuteurs intelligents
visent a renforcer la motivation et l'engagement des apprenants en ayant recours a la
gammification comme levier de motivation (Dermeval & Bittencourt, 2020). Dans le domaine
de I’algorithmique, ces tuteurs intelligents se manifestent a travers diverses initiatives, parmi
lesquelles :

e Proust (Johnson & Soloway, 1985) est un systéme qui utilise les programmes de
I'apprenant en entrée afin de générer une liste de bogues détaillant chaque erreur en
sortie.

e Intellitutor (H. Ueno & A. Nakajima, 1993) est un tuteur intelligent qui débogue les
programmes écrits en Pascal et C en présentant a l'apprenant une liste de bogues,
accompagnée d’une explication pour chaque erreur, son emplacement, sa nature et des
indications sur la maniere de la corriger.

e SIPLesll (Pillay, 2003) diagnostique les erreurs sémantiques dans les programmes pour
débutants. Ce systeme conserve la solution de chaque probleme et demande au
développeur de soumettre un nouvel algorithme pour chaque déviation dans la structure
de l'algorithme de I'étudiant et des algorithmes de solution préalablement enregistres.

e CodeTutor (Ahmadzadeh, Elliman, & Higgins, 2019) est un tuteur intelligent récent qui
utilise des techniques de machine learning pour analyser les erreurs de code des
étudiants et fournir des conseils personnalisés. Il identifie non seulement les erreurs,
mais propose également des solutions alternatives et des explications détaillées pour
aider les apprenants a comprendre les concepts sous-jacents et a améliorer leur code.
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Pythia (Biderman et al., 2023) développé par des chercheurs de I'Université de Stanford,
utilise I'apprentissage profond pour fournir des explications détaillées et personnalisées
aux erreurs de code en Python. Pythia est capable d'identifier non seulement les erreurs
syntaxiques, mais aussi les erreurs logiques et les problemes de conception.
CodeWhisperer est un outil d'lA générative développé par Amazon, qui aide les
développeurs a écrire du code plus rapidement et de maniere plus efficace. Il peut
suggerer des blocs de code entiers, voire des fonctions complétes, en fonction du
contexte et des commentaires de l'utilisateur (Yetistiren et al., 2023).

Les tuteurs intelligents de nouvelle génération se distinguent par plusieurs caractéristiques
avancées et communes, illustrant des progrés significatifs dans le domaine de I'éducation
informatique.

X/
L X4

X/
L X4

Utilisation de I'apprentissage profond: l'intégration de modeles d'apprentissage profond
permet a ces systémes d'analyser de vastes quantités de code et de discerner des motifs
complexes. Cette capacité leur confére une grande adaptabilité et une amélioration
continue au fil du temps, optimisant ainsi I'efficacité de I'enseignement et du débogage
des programmes (LeCun et al., 2015).

Explications personnalisées: les tuteurs intelligents contemporains sont congus pour
fournir des explications détaillées et adaptées aux erreurs de code, prenant en compte le
niveau de compétence de l'apprenant ainsi que ses connaissances antérieures. Cette
personnalisation aide a clarifier les concepts et a renforcer la compréhension de
I'étudiant, améliorant ainsi I'expérience d'apprentissage (Koedinger et al., 2012).
Suggestions de corrections: au-dela de la simple détection des erreurs, ces systemes
avancés offrent souvent des suggestions de corrections concretes. Cette fonctionnalité
facilite grandement le processus de débogage en guidant I'apprenant vers la solution,
tout en expliquant les raisons des erreurs et les moyens de les éviter a I'avenir (Vanlehn,
2006).

D'autres outils ont tenté de simplifier le processus de débogage des programmes en permettant
aux apprenants de sélectionner des questions "pourquoi" sur la sortie du programme. Certaines
approches fournissent aux taches un scénario pour I'apprentissage des principes des algorithmes
sans recourir a des ordinateurs. Dans ces approches, les apprenants mettent en ceuvre des
algorithmes, ce qui renforce leur compréhension de la conceptualisation algorithmique
(Futschek, 2006). A titre d’exemple :

6

Le tuteur de Lisp a été développé pour fournir un enseignement individualisé aux
programmeurs de Lisp débutants. La tache du tuteur est de surveiller les apports de
I'éléve et de guider I'apprenant sur la bonne voie s'il éprouve des difficultés (Farrell et
al., 1984).

Bridge est un systéme de tutorat concu pour aider les éléves a assimiler les concepts de
bouclage en Pascal, tout en fournissant une stratégie d'enseignement adaptée a
I'nistorique de I'éleve conservée par le systéme (Bonar & Cunningham, 1988).

PyTutor est un tuteur intelligent qui aide les étudiants a apprendre la programmation en
Python. Il fournit des visualisations étape par étape de I'exécution du code, ce qui permet
aux étudiants de comprendre plus facilement les erreurs et les concepts complexes (Guo,
2013).

Conclusion

L'apprentissage de la programmation représente un défi complexe qui nécessite une
compréhension approfondie des aspects conceptuels et pratiques. L'étude détaillée de la pensée
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algorithmique et de la compréhension des programmes informatiques révele un paysage d'une
grande complexité, ou se juxtaposent les défis inhérents & I'assimilation de concepts
fondamentaux et les opportunités offertes par des approches pédagogiques variées. Cette
exploration met en lumiere la notion essentielle selon laquelle la maitrise de la programmation
dépasse largement la simple écriture de code. Elle requiert une appréhension précise des
principes sous-jacents et une capacité a décomposer les probléemes complexes en entités plus
gérables.

Les stratégies de compréhension en programmation, telles que décrites par (Estupifian et Jesus
& Martin Estévez 2019; F. P. Deek et al. 1999; Futschek 2006), mettent en évidence
I'importance de développer une représentation mentale abstraite des programmes. De méme,
les erreurs fréquentes et les difficultés cognitives rencontrées par les apprenants nécessitent une
attention particuliere. Les erreurs temporelles et anthropomorphiques sont courantes chez les
débutants, et des stratégies pédagogiques spécifiques, telles que la visualisation et I'animation
du code, la décomposition et la modélisation, ainsi que les exercices de révision et de correction,
peuvent aider a les surmonter. Par ailleurs, I'importance des modeles cognitifs pour I'évaluation
en programmation ne peut étre sous-estimée. Un cadre conceptuel solide est nécessaire pour
évaluer efficacement les compétences des apprenants et pour guider I'amélioration continue des
méthodes d'enseignement.

Une compréhension approfondie des défis et des stratégies pédagogiques en programmation est
nécessaire pour concevoir des cursus de formation mieux adaptés. Les connaissances et les
modeles développés a partir de recherches empiriques peuvent contribuer a améliorer
I'apprentissage et la maitrise de la programmation. Dans cette perspective, le prochain chapitre
explorera comment l'intelligence artificielle, notamment les techniques de suréchantillonnage
peuvent étre utilisées pour une meilleure représentativité des profils apprenants. De plus, les
modeles de langage pré-entrainés seront abordés dans 1’optique d’améliorer la compréhension
des solutions des apprenants, ouvrant ainsi de nouvelles voies pour une éducation toujours plus
personnalisée.



CHAPITRE 111 : L’APPRENTISSAGE
AUTOMATIQUE AU SERVICE DE LA
PEDAGOGIE



L’'Intelligence Artificielle

1 Introduction a L'Intelligence Artificielle

Dans un monde de plus en plus fagconné par la technologie, 'intelligence artificielle (1A)
s'impose comme l'une des forces motrices de la transformation des secteurs clés de la société,
notamment I'éducation. L'l A est aujourd’hui une réalité tangible qui redéfinit non seulement la
maniére dont les machines interagissent avec les étres humains, mais aussi comment nous
apprenons, enseignons et evaluons les processus educatifs. Les origines de l'intelligence
artificielle remontent aux années 1950, lorsque des pionniers tels qu'Alan Turing et John
McCarthy ont commence a explorer la possibilité de créer des machines capables de penser et
de résoudre des problémes complexes. Turing, avec son célébre test de Turing (1950), a posé
la question fondamentale de savoir si les machines pouvaient imiter I'intelligence humaine
(Saygin et al., 2000). Au fil des décennies, l'intelligence artificielle a évolué, passant
d'algorithmes simples a des systemes complexes capables de traiter de vastes quantités de
données, de reconnaitre des motifs, et méme de prendre des décisions autonomes (Hwang et
al., 2020). Les avancées technologiques, telles que l'apprentissage automatique (machine
learning) et I'apprentissage profond (deep learning), ont permis a I'lA de s'infiltrer dans divers
domaines, de la médecine a la finance, en passant par I'éducation.

1.1 Définition et Portée de I'Intelligence Artificielle

L'intelligence artificielle est un domaine multidisciplinaire qui vise a créer des systemes
capables de simuler ou d'imiter les processus cognitifs humains. Plus précisément, I'lA englobe
un ensemble de théories, de méthodes, et de technologies permettant aux machines d'exécuter
des taches qui nécessitent, dans leur essence, une forme d'intelligence, comme l'apprentissage,
la perception, le raisonnement, la reconnaissance de modeles, et la prise de décision autonome
(Hwang et al., 2020). I'lA peut étre vue a travers quatre paradigmes: systéemes qui pensent
comme des humains, systémes qui agissent comme des humains, systémes qui pensent de
maniere rationnelle, et systémes qui agissent de maniere rationnelle (Alzoubi et al., 2024).

L'une des approches techniques couramment utilisées dans I'lA est l'apprentissage
automatique. Il est divisé en plusieurs types, notamment l'apprentissage supervisé, non
supervise, et par renforcement, chacun d'eux ayant des applications spécifiques (Alzoubi et al.,
2024). L'apprentissage profond, une extension de l'apprentissage automatique, utilise des
réseaux de neurones artificiels multicouches pour modéliser des relations complexes dans les
données, atteignant des niveaux de performance remarquables dans des domaines tels que la
reconnaissance vocale ou la traduction automatique (A. Rana et al., 2018).

Dans le contexte éducatif, I'lA a eu un impact considérable en transformant la maniére
dont les enseignants geérent les processus d'enseignement et d'apprentissage. L'une des
applications majeures de I'lA en éducation est I'exploration de données éducatives (Educational
Data Mining : EDM), un domaine qui se concentre sur l'analyse des vastes ensembles de
données genérés par les systemes éducatifs pour extraire des connaissances utiles (Amrieh et
al., 2016). Grace a I'EDM, il est possible d'identifier des motifs cachés, des tendances et des
relations dans les données scolaires, ce qui permet de personnaliser I'enseignement, de prédire
les résultats académiques, et d'optimiser les interventions pédagogiques (M. Li et al., 2018;
Premlatha et al., 2016). Par exemple, des modeéles prédictifs basés sur I'EDM peuvent étre
utilisés pour anticiper les éléves a risque de décrochage scolaire et intervenir de maniére
proactive pour ameliorer leur rétention (Barros et al., 2019).
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En outre, I'lA est également employée dans la creation de systemes d'apprentissage adaptatif
qui ajustent le contenu et le rythme d'apprentissage en fonction des besoins individuels des
éleves. Ces systemes utilisent des algorithmes pour analyser les données de performance en
temps réel et fournir des recommandations personnalisées, offrant ainsi une approche plus
individualisée de I'éducation (Brisson et al., 2012; Klasnja-Mili¢evi¢ et al., 2011; Premlatha et
al., 2016). Cependant, malgré les avantages potentiels de I'lA en éducation, il est essentiel de
considérer les défis associes, tels que les questions de biais dans les données, la confidentialité
des informations des apprenants, et les implications éthiques de l'utilisation de systémes
automatises pour prendre des décisions éducatives (Ashman et al., 2014).

1.2 Les Avantages de I'Intelligence Artificielle en Education

L'un des principaux atouts de I'lA dans I'éducation réside dans sa capacité a traiter et a
analyser des quantités massives de données en temps réel. Traditionnellement, I'analyse des
données dans le secteur éducatif était un processus laborieux et chronophage, nécessitant
souvent des semaines, voire des mois, pour extraire des informations utiles. Avec I'lA, ce
processus est considérablement accéléré. Les algorithmes d'apprentissage automatique peuvent
analyser des données en quelques secondes, permettant aux enseignants de prendre des
décisions éclairées et d'adapter leurs méthodes pedagogiques en temps réel (M. Li et al., 2018).

De plus, I'l A offre la possibilité de créer des parcours d'apprentissage personnalisés pour chaque
éleve. Grace a l'analyse des données sur les performances, les styles d'apprentissage, et les
besoins individuels des apprenants, les systemes d'IA peuvent recommander des contenus et
des activités adaptés a chaque étudiant. Par exemple, les plateformes d'apprentissage adaptatif
utilisent des algorithmes pour ajuster le niveau de difficulté des exercices en fonction des
progres de lI'apprenant, optimisant ainsi le processus d'apprentissage (Limongelli et al., 2008;
Premlatha et al., 2016).

L'IA peut également jouer un rdle crucial dans I'identification précoce des €léves a risque. En
analysant des données telles que les notes, les absences, et les interactions en classe, les
systemes d'lA peuvent détecter des motifs de sous-performance et alerter les enseignants afin
gu'ils interviennent rapidement. Cette approche proactive peut contribuer a réduire les taux de
décrochage scolaire et a améliorer les résultats des éleves (Barros et al., 2019).

1.3 Les Défis et les Limites de I'Intelligence Artificielle en Education

Malgré ses nombreux avantages, I'introduction de I'lA dans le domaine de I'éducation
n'est pas sans défis. L'un des principaux obstacles est la complexité de la mise en ceuvre des
systemes d'lA. La préparation des données, la gestion des données manquantes, le choix des
algorithmes appropriés, et leur configuration correcte sont autant d'étapes cruciales qui
nécessitent des compétences techniques spécialisées (Hwang et al., 2020). De plus, les
ensembles de données éducatifs sont souvent déséquilibrés et les algorithmes d'lA ne sont pas
infaillibles. Ils dépendent fortement de la qualité des données qui leur sont fournies. Si les
données sont biaisées ou incomplétes, les résultats obtenus par ces algorithmes d’TA peuvent
étre inexacts, donnant lieu a des décisions erronées (Radwan & Cataltepe, 2017). Par exemple,
un systeme d'lA basé sur des données historiques peut perpétuer des inegalités en reproduisant
des biais existants dans les données, comme les disparités raciales ou socio-économiques
(Ashman et al., 2014).

La question de la sécurité des données individuelles se pose avec acuité dans I'utilisation de I'lA
en éducation. Les systémes d'lA collectent et analysent de grandes quantités d'informations sur
les éléves, y compris leurs performances académiques, leurs comportements, et parfois méme
leurs informations personnelles (Ashman et al., 2014). De ce fait, il est indispensable de mettre
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en place des mesures de protection des données pour s’assurer que ces informations soient
utilisées de la maniére la plus éthique et sécurisée possible.

L’Apprentissage Automatique
Machine Learning

2 Introduction a L’ Apprentissage Automatique

L'apprentissage est a un sous-ensemble de I’TA qui consiste a construire des modeles
d'apprentissage capables d'apprendre a partir de I'expérience. Cela implique la création
d'algorithmes et de modéles statistiques qui permettent aux machines d'apprendre a partir de
données plut6t que d'instructions explicitement programmeées. L'apprentissage automatique est
particulierement utile dans le domaine de I'éducation, ou les problemes d'exploration de
données sont trés fréequents (Khalaf Hamoud et al., 2022). Ces données peuvent inclure des
données numériques discretes ou continues telles que les résultats des apprenants, leurs
moyennes, et les interactions d'apprentissage en ligne etc. ou alors des données catégoriques
telles que leur niveau de compréhension, leurs types de support pédagogique préféré, leur
niveau de satisfaction (Premlatha et al., 2016). De plus, il y a des données textuelles telles que,
leurs réponses et les commentaires des enseignants. Ainsi, en utilisant des algorithmes
d'apprentissage automatique, I'exploration de données éducatives peut étre utilisée afin de :

En savoir plus sur les profils des apprenants,

Améliorer leurs résultats,

Faire des analyses prédictives pour identifier les étudiants a risque,

Proposer des interventions préventives a chaque profil d’apprenant,

Adapter I’apprentissage en temps réel en fonction des performances et des besoins de
chaque apprenant,

e Améliorer I'expérience d'apprentissage dans son ensemble.

Par ailleurs, il existe deux types principaux d'algorithmes d'apprentissage automatique :
I’apprentissage supervisé et I’apprentissage non supervisé. Tout d’abord, l'apprentissage
supervisé se repose sur la formation d'un modele d'apprentissage automatique a l'aide de
données étiquetées (Bishop, 2006). Ainsi, I'algorithme d'apprentissage automatique recoit un
ensemble d'entrées et de sorties correspondantes et est entrainé a prédire la sortie pour de
nouvelles entrées. Par exemple, dans une application d'apprentissage des langues, un algorithme
d'apprentissage automatique supervisé peut étre entrainé a prédire la traduction correcte d'un
mot en fonction de son contexte. En revanche, l'apprentissage non supervise implique la
formation d'un modele d'apprentissage automatique a l'aide de données non étiquetées
(Conneau et al., 2020). Dans ce cas, l'algorithme d'apprentissage automatique recoit un
ensemble de données sans aucune information de classification ou d'étiquetage et est chargé
d'identifier des modeles et des relations dans les données. Ainsi, I'apprentissage non supervisé
peut étre utilisé dans le domaine de I'éducation pour identifier et grouper des clusters (groupes)
d'étudiants ayant des styles d'apprentissage similaires ou pour regrouper des ressources
éducatives similaires (Bouchet et al., 2013).

En termes d’avantages, I'utilisation de I'apprentissage automatique dans 1'éducation permet de
personnaliser I'expérience d'apprentissage pour chaque apprenant, notamment dans le cadre des
EIAH (Quan, 2020). En effet, les algorithmes d'apprentissage automatique peuvent étre
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employés de sorte a analyser les données de I'expérience d'apprentissage d'un apprenant,
identifier ses forces et ses faiblesses et adapter les ressources d’apprentissage (cours, exercices,
etc.) en conséquence. Ces informations peuvent étre utilisées pour éclairer les stratégies
pédagogiques et les ajustements de programme (Klasnja-Milic¢evi¢ et al., 2011).

3 Algorithmes d'Apprentissage Automatique

Les algorithmes d'apprentissage automatique représentent un ensemble de méthodes
informatiques qui permettent aux systémes informatiques d'apprendre a partir de données et de
prendre des décisions réfléchies (Bengio & Lecun, 2007; Z. Zhang, 2016). Ces algorithmes sont
fondamentaux dans divers domaines, de la reconnaissance d'images a la prédiction des
tendances financieres. 1l existe principalement deux types d'algorithmes d'apprentissage
automatique : l'apprentissage supervisé et I'apprentissage non supervisé (figure 111.1). Les
algorithmes supervises, tels que les réseaux de neurones (Hornik et al., 1990) et les machines a
vecteurs de support (Cortes & Vapnik, 1995), apprennent a partir de données étiquetées, tandis
que les algorithmes non supervisés, comme la classification ascendante hiérarchique et la
réduction de dimensionnalité, identifient des structures et des modeles dans des ensembles de
données non étiquetés (Rui Xu & D. Wunsch, 2005). Ces algorithmes présentent toutefois des
défis, tels que la nécessité de grandes quantités de données de haute qualité et la complexité de
leur interprétabilité (Ribeiro et al., 2016). Nous examinerons dans ce qui suit ces deux
algorithmes en détail.

Apprentissage
Supervisé Non supervisé
(données labellisées) (données non
laballisees)
\ 4

Classification
Y valeur discréte ou
catégorielle

Régression
Y valeur continue

Figure lll.1 Les Types d'Apprentissage Automatique Supervisé vs Non Supervisé

3.1 Les Algorithmes d'Apprentissage Supervisé

L'apprentissage supervisé est une technique d'apprentissage automatique qui consiste a
entrainer un modele a partir de données étiquetées. Les données étiquetées sont des données
pour lesquelles la sortie souhaitée est connue. En d’autres termes, les algorithmes
d'apprentissage supervisé prennent des donnees étiquetées en entrée et trouvent des relations
entre les variables d'entrée et de sortie (Bishop, 2006). Cette relation est ensuite utilisée pour
prédire la sortie du nouvel ensemble de données (ensemble de test) sur la base de I'apprentissage

61



précédent. Ce processus est une sorte de regression ou le modele apprend a prédire la variable
de sortie en fonction des variables d'entrée. Par conséquent, les algorithmes d'apprentissage
supervisé peuvent étre utilisés pour résoudre une variété de problémes, tels que la classification
et la régression. D’ailleurs, dans les taches de classification, le modele apprend a prédire la
classe (ou la catégorie) des données d'entrée, tandis que dans les taches de régression, le modele
apprend a prédire une variable continue spécifique a I'ensemble de données (J. Han et al., 2012;
James et al., 2021). Il existe plusieurs algorithmes d'apprentissage supervisé qui fonctionnent
selon des principes différents. Les algorithmes utilisés dans nos recherches sont détaillés ci-
dessous.

3.1.1 La Régression Logistique

La régression logistique est une méthode statistique largement utilisée pour la
classification binaire, permettant de prédire la probabilité qu'une observation appartienne a I'une
des deux catégories possibles. Contrairement a la régression linéaire qui modélise la relation
entre des variables continues, la régression logistique modélise la probabilité qu'un événement
se produise, en utilisant la fonction logistique, aussi appelée fonction sigmoide. La régression
logistique s'appuie sur la transformation logistique appliquée a une combinaison linéaire des
variables indépendantes (Wilson & Lorenz, 2015). Mathématiquement, cela s'exprime ainsi :

1
1 4 e~ (Bo+ZiL; BiXi)

P(y =1[X) =

ou:

e (p(y =1|X)) est la probabilité que I'événement (y) (classe 1) se produise, étant
donné le vecteur de variables indépendantes (X = (X4, X5, ..., Xp)).

e (Bo)est I'ordonnée a I'origine (intercept) du modéle.

e (B;) sont les coefficients des variables indépendantes (X;), qui sont estimés a partir
des données.

e (e)estlabase du logarithme naturel, approximativement égale a 2,718.

Le résultat de cette fonction logistique se situe entre 0 et 1, représentant ainsi une probabilité.
Une valeur seuil (typiquement 0,5) est ensuite appliquée pour classifier I'observation en une des
deux catégories.

Dans le domaine de I'éducation, la régression logistique est fréquemment utilisée pour prédire
des résultats binaires tels que le succes ou I'échec académique d'un éléve en fonction de divers
facteurs prédictifs, tels que les notes antérieures, la fréquentation des cours, le statut socio-
économique, etc.

Les Avantages de la Régression Logistique

» Prédiction des performances des éléves: la régression logistique peut aider a identifier
les éleves a risque d'échec scolaire. Par exemple, en utilisant des donnees historiques
sur les performances académiques, un modele peut prédire la probabilité qu'un éleve
obtienne une mauvaise note dans une future évaluation (Dekker et al., 2009).

» ldentification des facteurs déterminants: cet algorithme permet également d'identifier
les variables les plus influentes sur la performance des éléves. Cela peut aider les
éducateurs a se concentrer sur les facteurs clés qui affectent les résultats académiques,
tels que le temps d'étude ou la participation en classe (David W. Hosmer Jr. et al., 2013).

» Evaluation de I'efficacité des programmes: en comparant les résultats avant et aprés la
mise en ceuvre d'un programme éducatif, la régression logistique peut étre utilisée pour
évaluer l'impact de ce programme. Par exemple, un modele peut évaluer I'efficacité
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d'une nouvelle méthode d'enseignement en prédisant la probabilité d'amélioration des
notes des éleves aprées son introduction (David W. Hosmer Jr. et al., 2013).

Les Limites de la Régression Logistique

» Incapacité a modéliser les facteurs qualitatifs complexes: la régression logistique se
concentre sur les variables quantitatives et n'intégre pas facilement les facteurs
qualitatifs tels que la motivation, I'engagement ou l'attitude des éleves (Alyahyan &
Diistegor, 2020).

» Absence de modélisation des interactions complexes: bien que certaines interactions
entre variables puissent étre intégrées dans le modeéle, la régression logistique classique
ne capture pas facilement les interactions complexes ou non linéaires entre les différents
facteurs prédictifs. Cela peut conduire a des prédictions erronées si ces interactions sont
significatives (James et al., 2021).

» Limites des facteurs externes: la régression logistique ne prend pas non plus en compte
les variables externes telles que les événements sociaux ou économiques qui peuvent
affecter la performance des éléves de maniére significative. Ces facteurs contextuels
nécessitent souvent des approches plus complexes pour étre modélisés avec précision
(Gelman & Hill, 2006).

Bien que la régression logistique offre des outils puissants pour la prédiction et I'évaluation
dans le domaine éducatif, elle présente certaines limitations qui doivent étre prises en compte
lors de son utilisation.

3.1.2  Arbres de Décision

Les arbres de décision constituent une méthode d'apprentissage supervisé largement
employée tant pour la classification que pour la régression. Ils se manifestent sous la forme
d'une structure arborescente, ou chaque nceud interne représente un test appliqué a une
caractéristique (ou attribut) spécifique de I'ensemble de données, chaque branche incarne le
résultat de ce test, et chaque feuille correspond a une classe cible ou une valeur prédite
(Yohannes & Hoddinott, 1999). Cette architecture hiérarchique permet de modéliser de maniére
intuitive et visuelle les relations complexes entre une variable dépendante et plusieurs variables
indépendantes (figure 111.2).

L'algorithme fondamental pour la construction d'un arbre de décision est le Recursive Binary
Splitting. Cet algorithme procéde a une division récursive de I'ensemble de données en sous-
ensembles, fondée sur les valeurs des attributs, dans le but d'optimiser la séparation des classes
cibles. Pour les arbres de classification, les critéres les plus couramment utilisés pour évaluer
la qualité de cette division sont I'impureté de Gini et I'entropie (Breslow & Aha, 1996). En
revanche, pour les arbres de régression, c'est souvent la somme des erreurs quadratiques qui est
privilégiée.

La mesure de Gini évalue la pureté des nceuds apres division. Elle est calculée comme suit :

Gini(t) = 1 — Z(i = 1)Cp?

ou (p;) est la proportion d'observations de la classe (i) dans le nceud (t), et (C) est le nombre
total de classes. Un Gini de 0 correspond a un nceud pur, c'est-a-dire ou toutes les observations
appartiennent a une seule classe.

L'entropie mesure le degré de désordre ou d'incertitude dans les données :

Entropy(t) = = ) (i = 1)°pilog,(p)
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ou (p;) est, comme dans le cas du Gini, la proportion d'observations de la classe ().

Par ailleurs, pour un arbre de décision régressif, I'objectif est de minimiser I'erreur quadratique
moyenne, définie par :

1
MSE == (i = D"(y; - /)’

ou (y;) est la valeur réelle et (¥,) est la valeur prédite.

Racine

Sous-arbre

Arbre de décision Arbre de décision

Arbre de décision

Figure I1.2 Algorithme Arbre de Décision
Les Avantages des Arbres de Décision

> Facilité d'interprétation et de visualisation: I'une des forces majeures des arbres de
décision réside dans leur nature visuelle et intuitive. Les régles de décision sont
représentées de maniere hiérarchique, ce qui permet de suivre aisément le cheminement
logigue menant a une prédiction donnée. Cette transparence est particulierement utile
dans les contextes ou I'explicabilité des modeles est nécessaire.

» Robustesse face a des données peu préparées: contrairement a d'autres algorithmes
d'apprentissage automatique, les arbres de décision ne nécessitent pas de normalisation
ou de transformation préalable des données. lls peuvent gérer a la fois des variables
numériques et catégorielles sans necessiter de transformations complexes (Breslow &
Aha, 1996).

» Polyvalence: les arbres de décision peuvent étre utilises aussi bien pour des taches de
classification que de régression. De plus, ils sont capables de modéliser des relations
non linéaires sans necessiter de transformations explicites des variables d'entrée
(Mienye & Jere, 2024).

» Performance globale: bien qu'ils ne soient pas toujours les plus performants dans des
contextes trés complexes, les arbres de décision offrent une bonne performance
générale, en particulier sur des ensembles de données de taille moyenne, ou ils peuvent
souvent surpasser des modeles plus complexes en termes de rapidité et de simplicité.

Les Limites des Arbres de Décision
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» Biais vers la classe dominante: les arbres de décision peuvent étre biaisés envers la
classe majoritaire dans les ensembles de données déséquilibrés. Il faut rééquilibrer les
données avant I'entrainement, par des techniques telles que le sur-échantillonnage ou le
sous-échantillonnage (Siers & Islam, 2020).

» Complexité accrue avec des hypothéses complexes: a mesure que l'arbre se développe
et que les hypotheses se multiplient, I'arbre peut devenir excessivement complexe et
difficile a interpréter. Cela peut également entrainer des problemes de surajustement
(overfitting), ou l'arbre s'ajuste trop étroitement aux particularités de I'ensemble
d'entrainement, au détriment de sa capacité a genéraliser sur des données nouvelles
(Breslow & Aha, 1996).

» Surapprentissage et manque de généralisation: le surapprentissage est un probléme
majeur avec les arbres de décision. Cela se produit lorsque I'arbre s'ajuste trop aux
données d'entrainement, capturant des bruits aléatoires plutét que des motifs sous-
jacents. Cela conduit a une mauvaise performance sur les ensembles de données de test.
Des techniques comme la taille de I'arbre (pruning) ou l'utilisation d'ensembles (e.g.,
forét aléatoire) sont souvent utilisées pour atténuer ce probleme (Siers & Islam, 2020).

3.1.3 Machines a Vecteurs de Support (SVM)

Les machines a vecteurs de support (SVM) sont des algorithmes d'apprentissage
supervisé utilisés principalement pour les taches de classification, bien qu'ils puissent
également étre appliqués a des problémes de régression. Introduites par (Cortes & Vapnik,
1995), les SVM reposent sur 1'idée de trouver la meilleure limite de séparation (ou hyperplan)
entre différentes classes de données, de maniere a maximiser la marge de séparation entre les
points de données des différentes classes (figure 111.3).
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Figure I11.3 Algorithme SVM (Bonthu, 2021)

Les SVM sont des géneéralisations des classifieurs linéaires, mais elles peuvent étre étendues a
des problémes non linéaires a l'aide de techniques telles que les noyaux (kernels). L'objectif
principal d'un SVM est de trouver I'hnyperplan qui maximise la marge, c'est-a-dire la distance
entre I'hyperplan et les points de données les plus proches de chaque classe, appelés vecteurs
de support (Bonthu, 2021).
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Pour un probléme de classification binaire, étant donné un ensemble de données d'entrainement
(x5, vy}t ou(x;) représente les vecteurs dentrée et (y; € {—1,+1})les étiquettes
correspondantes, I'objectif est de trouver un hyperplan défini par le vecteur de poids (w ) et le
biais (b)) tel que :

f(x) =wlx+b
Le SVM cherche a minimiser la fonction objectif suivante :
. 2
min,,,(1/2) * | W
sous les contraintes de classification correcte pour tous les points de données :
yiwTx; +b) =1 Vi

Dans les cas ou les données ne sont pas linéairement séparables, on peut recourir & la
formulation duale du probleme et a I'utilisation de fonctions noyaux (kernels) pour projeter les
données dans un espace de dimension plus élevée ou elles deviennent linéairement séparables.
La fonction objectif duale est exprimée en termes de multiplicateurs de Lagrange (o),
mathématiquement exprimée comme suit:

n

1 n n
maaX Z o — Ez Z (Xiajyiy]'K(Xi,X]')

i=1 i=1 j=1

sous les contraintes:

n

Zaiyi=0 et OSO(ISC

i=1

ou (K(xi,x]-))est la fonction noyau (par exemple, linéaire, polynomiale, ou Gaussienne RBF)

et ( C) est un parameétre de régularisation qui contréle le compromis entre la maximisation de
la marge et la minimisation de I'erreur de classification.

Parmi les Avantages des SVM, on cite :

» Efficacité pour les ensembles de données de grande taille: les SVM sont
particulierement efficaces pour les ensembles de données avec un grand nombre de
caractéristiques (variables d'entrée). Leur capacité a gérer des espaces de grande
dimension est due a I'utilisation de noyaux, qui permettent de traiter des problémes non
linéaires sans avoir a transformer explicitement les données (Chauhan et al., 2019).

» Robustesse pour les caractéristiques non linéaires: les SVM peuvent gérer des
ensembles de données comportant des relations non linéaires entre les caractéristiques
gréce a l'utilisation de fonctions noyaux. Ces noyaux transforment les données dans un
espace de caractéristiques ou un hyperplan linéaire peut séparer les classes (Chandra &
Bedi, 2018).

En revanche, certaines limites sont a considérer notamment :

» Sensibilité aux parameétres de réglage: les performances des SVM dépendent fortement
des paramétres de reglage, tels que le parametre de régularisation ( C) et les parameétres
de la fonction noyau. Un mauvais choix de ces paramétres peut entrainer un
surajustement ou un sous-ajustement du modele, ce qui affecte sa performance génerale.
L'optimisation de ces parameétres requiert souvent des méthodes de recherche par
validation croisée (Bonthu, 2021).
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» Sensibilité aux données aberrantes: les SVM sont sensibles aux valeurs aberrantes, car
ces derniéres peuvent influencer la position de I'hyperplan de séparation. Les outliers,
en étant mal classés, peuvent réduire la marge de separation et dégrader les
performances du modéle (Chandra & Bedi, 2018).

» Lenteur pour les grands ensembles de données: bien que les SVM soient performantes
pour les ensembles de données de grande dimension, leur temps d'entrainement peut
devenir prohibitif lorsque le nombre d'échantillons est tres élevé. Cela est di a la
nécessité de résoudre un probléme d'optimisation quadratique, qui devient plus
complexe et plus long & mesure que la taille des données augmente (Chauhan et al.,
2019).

Les machines a vecteurs de support sont une méthode puissante et flexible pour résoudre
des problémes de classification et de régression, en particulier dans des contextes ou les données
présentent des caractéristiques complexes et non linéaires. La sélection des noyaux, I'ajustement
des parametres et I'utilisation de techniques complémentaires peuvent maximiser I'efficacité des
SVM dans des situations variées.

3.1.4  Les k plus Proches Voisins (KNN)

L'algorithme des k plus proches voisins (k-Nearest Neighbors, KNN) est une méthode
d'apprentissage supervisé simple mais efficace, utilisée pour les taches de classification et de
régression. Proposé par (Silverman & Jones, 1989), le KNN se base sur l'idée que les
observations similaires devraient avoir des résultats similaires. Lorsqu'un nouvel exemple est
présenté, I'algorithme identifie les ( k) exemples les plus proches dans I'ensemble de données
d'entrainement et prédit la sortie en fonction des étiquettes ou des valeurs de ces (k) voisins.

L'algorithme kNN ne repose pas sur une phase d'entrainement explicite, mais fonctionne en
stockant simplement tous les exemples d'entrainement et en calculant la similarité entre le
nouvel exemple et les exemples d'entrainement lors de la prédiction.

La mesure de la similarité entre deux exemples est souvent basée sur la distance
euclidienne. Pour deux vecteurs d'entrée (x;)et(x;), la distance euclidienne est définie comme:

d(xi,%;) = sqrt (Z(m = DM(x" - ij)z)

ou ( M) est le nombre de caractéristiques. D'autres mesures de distance, comme la distance de
Manhattan ou la distance de Minkowski, peuvent également étre utilisées en fonction des
caractéristiques des données.

Pour une tache de classification, I'étiquette prédite pour un nouvel exemple est déterminée par
un vote majoritaire parmi les (k) voisins les plus proches. Si (k = 1), I'étiquette de
I'exemple le plus proche est attribuée. Pour une tache de régression, la prédiction est souvent la
moyenne des valeurs des (k) voisins les plus proches. Le choix de ( k), qui représente le
nombre de voisins a considérer, est un paramétre déterminant dans cet algorithme. Un choix
trop petit rend le modéle sensible au bruit (overfitting), tandis qu'un ( k) trop grand peut diluer
la pertinence des voisins les plus proches.

Les Avantages du kNN

» Simplicité d'implémentation: I'un des principaux avantages du KNN est sa simplicite. Il
ne nécessite aucun modele complexe ou phase d'entrainement explicite. L'algorithme
repose simplement sur le calcul des distances entre les points, ce qui le rend facile a
comprendre et a mettre en ceuvre (Z. Zhang, 2016).

» Efficacité pour les petits ensembles de données: le KNN est particuliérement efficace
pour les petits ensembles de données. Comme l'algorithme ne nécessite pas
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d'entrainement préalable et effectue simplement des calculs de distance, il est capable
de fonctionner rapidement sur des ensembles de données de petite taille (Z. Zhang,
2016).

» Adaptabilité aux caractéristiques non linéaires: le KNN fonctionne bien dans des
situations ou les relations entre les variables d'entrée et la sortie ne sont pas linéaires.
En utilisant la similarité locale entre les exemples, il peut capturer des tendances
complexes dans les données sans avoir besoin de modéliser explicitement la non-
linéarité (Duda et al., 2001).

Les limites du kNN

» Sensibilité aux données aberrantes: comme le KNN se base sur les points les plus
proches, il peut étre fortement influencé par les outliers (valeurs aberrantes). Un
outlier peut fausser la prédiction en attirant I'étiquette vers une classe incorrecte ou en
affectant la valeur prédite lors d'une tache de régression (i & Herrera, 2008).

» Dépendance aux parametres de réglage: le choix du paramétre (k) et de la mesure
de distance utilisée influence grandement la performance du modéle. Un mauvais
choix de ces parameétres peut entrainer une dégradation des performances. La
validation croisée est souvent utilisée pour selectionner le meilleur parametre (k),
mais cela peut devenir colteux en termes de calcul (Z. Zhang, 2016).

» Lenteur pour les grands ensembles de données: I'algorithme kNN devient inefficace
pour les grands ensembles de données. Le besoin de calculer les distances entre un
nouvel exemple et tous les exemples d'entrainement entraine un temps de calcul
important, ce qui rend l'algorithme peu adapté aux contextes ou la rapidité est
essentielle. Des structures de données telles que les arbres k-d peuvent étre utilisées
pour accélérer les recherches, mais elles ne résolvent pas toujours le probléme (Beyer
etal., 1999).

Le KNN est un algorithme de classification et de régression puissant et simple, adapté a des
taches nécessitant une faible complexité computationnelle sur des ensembles de données de
petite taille ou présentant des non-linéarités.

3.1.5 Naive Bayes

Le Naive Bayes est une famille de classifieurs probabilistes basée sur I'application du
théoreme de Bayes, avec une hypothese forte d'indépendance entre les caractéristiques. Les
classifieurs Naive Bayes sont largement utilisés en raison de leur efficacité, de leur simplicite,
et de leur performance surprenante dans de nombreuses applications, notamment le filtrage de
spam, la classification de texte, et la détection d'anomalies (Duda et al., 2001).

Le classifieur Naive Bayes repose sur lI'application du théoréme de Bayes, qui exprime la
probabilité conditionnelle d'une classe ( C) donnée un ensemble de caractéristiques (X =
(X1,X3, ..., Xp)) COMMe suit :
P(X1C)-P(C)

P(X)

P(C|X) =
Ou:

e (P(C|X)) est la probabilitt a posteriori de la classe (C) étantdonnée les
caracteéristiques ( X),

e (P(X|C))est la probabilité de I'ensemble des caractéristiques ( X ) étant donnée la classe
(C),

e (P(C)) est la probabilité a priori de la classe (C) |,

e (P(X)) est la probabilité des caractéristiques ( X).
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Le terme "naive"” dans Naive Bayes vient de I'nypothése simplificatrice que les caractéristiques
(x;) sont conditionnellement indépendantes les unes des autres étant donné la classe ( C ). Cela
permet de factoriser la probabilité (P(X|C)) comme suit :

P(XIC)=1_[P(X1|C)
i=1

Ainsi, I'expression de la probabilité a posteriori devient :
n
P(CIX)cP@- | [P 10)
i=1

Ce classifieur attribue alors I'étiquette de classe (C) a I'exemple pour lequel la probabilité a
posteriori est maximale :

C= arg max [P(C) . HP(xi | C)]
i=1

Il existe plusieurs variantes du classifieur Naive Bayes, adaptées a différents types de données:

» Naive Bayes Gaussien: utilisé pour les données continues, ou la distribution
conditionnelle des caractéristiques est supposée suivre une distribution normale
(Gaussienne). Dans ce cas, les probabilités conditionnelles (P(x;|C)) sont modélisées
par une fonction de densité gaussienne:

2

P(x;1C) = ! exp(— w>

\/ 2o 20¢
Ou (uc) et (o2) sont la moyenne et la variance de la caractéristique (x;)pour la classe
(C).

» Naive Bayes Multinomial: principalement utilisé pour la classification de texte, ou les
caractéristiques représentent des comptes discrets (par exemple, le nombre de fois qu'un
mot apparait dans un document). Le modéle suit une distribution multinomiale:

nC,Xi +a

P(x;|C) = e+ oN

Ou (ncy;) est le nombre de fois que le mot (x;) apparait dans les documents de la
classe( C), (n¢) est le nombre total de mots dans la classe ( C ), ( N) est le nombre total
de mots dans le vocabulaire, et () est un parameétre de lissage de Laplace.

» Naive Bayes Bernoulli: algorithme approprié pour des données binaires, ou chaque
caractéristique est modélisée comme une variable de Bernoulli (présence ou absence
d'une caractéristique).

Les Avantages de Naive Bayes

» Simplicité: le Naive Bayes est tres simple a implémenter et rapide a entrainer, méme sur
de grands ensembles de données. En raison de sa structure simple, il est également tres
efficace en termes de calculs (H. Zhang, 2004).

» Robustesse a I'overfitting: le classifieur Naive Bayes est souvent robuste a I'overfitting,
méme avec I'nypothése d'indépendance souvent irréaliste. Cela en fait un excellent
choix comme modele de référence pour de nombreux problémes de classification (Rish,
2001).
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» Efficacité pour les grandes dimensions: Naive Bayes gére bien les ensembles de
données avec un grand nombre de caractéristiques (par exemple, les modéles de texte).
Sa simplicité structurelle permet de traiter efficacement des ensembles de données de
haute dimension.

Les Limites de Naive Bayes

» Hypothese d'indépendance irréaliste: I'hypothése d'indépendance conditionnelle entre
les caractéristiques est rarement vérifiée dans la pratique. Cette hypothése simplifie
considérablement les calculs, mais peut réduire la précision du modele lorsqu'il existe
des corrélations fortes entre les caractéristiques (Domingos & Pazzani, 1997).

» Problemes avec les données rares: dans le cas de données catégorielles, Naive Bayes
peut attribuer une probabilité nulle a une classe si une combinaison de caractéristiques
n'a jamais été observée dans les données d'entrainement. Cela peut étre atténué par des
techniques de lissage, mais reste un probleme potentiel (J. Han et al., 2012).

» Sensibilité aux mauvaises estimations de probabilités: en présence de données biaisées
ou de petites tailles d'échantillons, les estimations des probabilités a priori et
conditionnelles peuvent étre peu fiables, affectant ainsi la performance du modéle (N.
Friedman et al., 1997).

Le classifieur Naive Bayes reste un choix pratique pour de nombreux problémes de
classification, notamment lorsque la simplicité et la rapidité sont des critéres importants.

3.1.6  Perceptron Multicouches (MLP)

Le Perceptron Multicouches (MLP) est I'un des types les plus courants de réseaux de
neurones artificiels utilisés en apprentissage automatique pour les taches de classification et de
régression. Il s'agit d'une extension du perceptron simple, introduit par (Rosenblatt, 1958), qui
permet de modéliser des relations non linéaires complexes grace a I'ajout de plusieurs couches
de neurones. Le MLP est une architecture de réseau de neurones feedforward entierement
connecté, ou les neurones sont organisés en couches et chague neurone d'une couche est
connecteé a tous les neurones de la couche suivante (Rumelhart et al., 1986).

Architecture d’un MLP
Un MLP est compose de trois types de couches principales (voir figure 111.4) :

1) Couche d'entrée (Input Layer): cette couche recoit les données d'entrée, ou chaque
neurone représente une caractéristique du jeu de données.

2) Couches cachées (Hidden Layers): ces couches, situées entre I'entrée et la sortie,
permettent au réseau d'apprendre des représentations abstraites des données. Le nombre
de couches cachées et de neurones dans chaque couche détermine la profondeur et la
capacité d'expression du modeéle.

3) Couche de sortie (Output Layer): cette couche produit la sortie finale du réseau. Dans
une tache de classification, cette couche utilise généralement une fonction d'activation
softmax pour fournir des probabilités de classe. Pour les taches de régression, elle peut
utiliser une fonction d'activation linéaire.
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Figure 111.4 Architecture d'un Perceptron Multicouches

Le MLP utilise des fonctions d'activation non linéaires pour introduire de la non-linéarité dans
le modele, ce qui permet d'apprendre des relations complexes. Les fonctions d'activation
courantes incluent la fonction sigmoide, la tangente hyperbolique (tanh), et la fonction Rectified
Linear Unit (ReLU).

1) Propagation avant (Forward Propagation)

Lors de la phase de propagation avant, les données d'entrée traversent le réseau, couche par
couche, en étant multipliées par les poids associés aux connexions entre les neurones. A chaque
neurone, une fonction d'activation est appliquée a la somme pondérée des entrées pour produire
une sortie. La sortie de chagque couche cachée devient I'entrée de la couche suivante, jusqu'a
atteindre la couche de sortie.

2) Fonction de colt (Cost Function)

Pour évaluer la performance du réseau, une fonction de co(t est utilisée. Dans une tache de
classification, la fonction de co(t couramment utilisée est I'entropie croisée :

(0) = —%z [y @ 1og(y®) + (1 - y©) log(1 —y©)]
i=1

Ou (y/(T)) est la prédiction du modéle pour I'exemple (i), (y®) est la vraie étiquette, et (m ) est
le nombre d'exemples dans le jeu de données.

3) Rétropropagation (Backpropagation)

Le MLP est entrainé en ajustant les poids du réseau afin de minimiser la fonction de codt.
Cela est realise a l'aide de l'algorithme de rétropropagation, qui repose sur la descente de
gradient stochastique. La rétropropagation calcule les gradients des erreurs par rapport aux
poids en utilisant la régle de la chaine, et les poids sont mis a jour dans la direction opposée au
gradient:

0=0-—n-Ve(6)

Ou (m) est le taux d'apprentissage, et (Vg](0)) est le gradient de la fonction de codt par rapport
aux poids ( 0).
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Les Avantages du Perceptron Multicouches

» Capacité a modéliser des relations non linéaires: grace a l'utilisation de fonctions
d'activation non linéaires et de multiples couches cachées, le MLP peut apprendre des
représentations complexes et capturer des tendances non linéaires dans les données, ce
qui le rend puissant pour une variété de taches d'apprentissage.

» Flexibilité et adaptabilité: Le MLP est capable de résoudre une large gamme de
problémes, de la classification binaire aux problemes de régression multivariée. 1l est
également adaptable a différentes tailles et types de données, y compris les données
continues et catégorielles (A. Rana et al., 2018).

» Capacité d'apprentissage universelle: théoriquement, un MLP avec une seule couche
cachée contenant un nombre suffisant de neurones peut approximer n'importe quelle
fonction continue, ce qui fait de lui un approximateur universel (théoréeme
d'approximation universelle de (Hornik et al., 1990).

Les Limites du Perceptron Multicouches

» Complexité computationnelle: le MLP peut étre gourmand en calcul, notamment pour
les grands réseaux avec de nombreuses couches cachées et de nombreux neurones.
L'entrainement du réseau peut étre long et nécessite souvent des ressources matérielles
puissantes, comme des GPU (Bengio & Lecun, 2007).

» Probleme de surapprentissage: avec une capacité d'expression importante, le MLP peut
facilement surapprendre les données d'entrainement, en particulier lorsque ces derniéres
sont limitées. Des techniques de régularisation telles que la dropout ou la régularisation
L2 sont souvent nécessaires pour atténuer ce probleme (Srivastava et al., 2014).

» Neécessite de réglage des hyperparametres: le MLP comporte de nombreux
hyperparametres a régler (par exemple, le nombre de couches, le nombre de neurones,
le taux d'apprentissage), ce qui peut rendre son utilisation difficile. Une recherche
systématique des meilleurs hyperparameétres, souvent a travers des techniques comme
la validation croisée, est indispensable pour obtenir des performances optimales
(Bergstra & Bengio, 2012).

Bien que le Perceptron Multi-Couches soit un modele d'apprentissage puissant et flexible,
capable de capturer des relations non linéaires complexes, il n'est pas exempt de certaines
limitations. En effet, le MLP peut parfois manquer de robustesse, notamment face a la variance
des données ou au risque de surapprentissage. C'est ici que les approches ensemblistes entrent
en jeu. Ces méthodes exploitent la diversité et la complémentarité de plusieurs modéles pour
améliorer la précision et la généralisation des prédictions.

3.2 Approche Ensembliste

Les approches ensemblistes en apprentissage automatique représentent une avancée notable
dans I'optimisation des performances des modeéles de prédiction. Elles reposent sur le principe
fondamental que la combinaison de plusieurs modeles peut engendrer des performances
globales supérieures a celles obtenues par chaque modele pris isolément (Hastie et al., 2009).
Cette approche s'appuie sur I'idée que différents modeles ont la capacité de capturer diverses
caractéristiques des données, et leur agrégation peut ainsi atténuer les biais et les variabilités
propres a chaque modele individuel (Batista et al., 2004). L'émergence des techniques
ensemblistes se révele particulierement significative dans les domaines de la classification et
de la régression, ou elles permettent de surmonter les limitations des modéles de base en
réduisant le risque de surapprentissage et en améliorant la capacité de généralisation. Parmi les
techniques d'ensemble les plus utilisées, le bagging, le boosting et le stacking se distinguent par
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leur capacité a combiner de maniere astucieuse les résultats de multiples modeles afin d'obtenir
des prédictions précises.

Le bagging, ou Bootstrap Aggregating, consiste a entrainer plusieurs modeles de maniére
indépendante sur des sous-ensembles aléatoires des données d'apprentissage, générés par
rééchantillonnage avec remplacement (M. Galar et al., 2012). Le modele final résulte de la
combinaison des prédictions des différents modéles, généralement par vote majoritaire pour la
classification ou par moyenne pour la régression. L'algorithme de forét aléatoire est un exemple
emblématique de cette approche. Le modele combine des arbres de décision pour améliorer la
robustesse et la précision des prédictions (Breiman, 2001). En revanche, le boosting se
caractérise par la construction séquentielle des modéles, chaque nouveau modéle étant congu
pour corriger les erreurs commises par les modéles précédents. Ce processus ajuste les poids
des instances mal classées afin de corriger les prédictions erronées (Freund & Schapire, 1997).
Des algorithmes tels que AdaBoost et Gradient Boosting illustrent parfaitement cette méthode,
offrant des variations spécifiques permettant d'optimiser les performances en fonction des
caractéristiques des données. Enfin, le stacking implique la combinaison de plusieurs modeéles
de base a I'aide d'un modele méta, souvent appelé classifieur de niveau supérieur. Ce modéle
méta apprend a partir des prédictions des modeles de base pour améliorer la décision finale
(Dey & Mathur, 2023). Ci-dessous, nous allons détailler les algorithmes utilisés dans le cadre
de nos recherches.

3.2.1 Forét Aléatoire

Les foréts aléatoires sont un algorithme d'apprentissage supervisé basé sur le principe
de I'ensemble, qui combine les prédictions de plusieurs arbres de décision pour améliorer la
précision des prédictions (figure 111.5). Introduite par (Breiman, 2001), la forét aléatoire est une
extension de I'approche des arbres de décision, qui vise a atténuer les limitations de ces derniers,
notamment le surapprentissage et la sensibilité aux variations dans les données. L'idée clé
derriére les foréts aléatoires est de construire plusieurs arbres de décision indépendants lors de
I'entrainement, en introduisant de la variabilité a la fois dans les sous-ensembles de données et
dans les caractéristiques utilisées pour construire chaque arbre. Cela permet d'obtenir des
prédictions plus robustes en agrégeant les résultats de ces arbres, ce qui réduit la variance
globale du modele.

1) Bootstrap Aggregating (Bagging) : le processus de construction d'une forét aléatoire
commence par l'application du bagging (bootstrap aggregating). Cette technique
consiste a générer plusieurs sous-échantillons de I'ensemble de données d'entrainement
en échantillonnant avec remise. Chaque sous-échantillon est ensuite utilisé pour
entrainer un arbre de décision distinct. Ce processus permet de réduire la variance des
prédictions, car chaque arbre est exposé a une version Iégérement différente des données
d'entrainement.

2) Sélection aléatoire des caractéristiques: une autre caractéristique clé des foréts
aléatoires est la sélection aléatoire d'un sous-ensemble de caractéristiques a chaque
nceud lors de la construction de chaque arbre. Contrairement aux arbres de décision
classiques qui considerent toutes les caractéristiques disponibles a chaque division, les
foréts aléatoires limitent cette sélection, ce qui introduit de la diversité entre les arbres
et empéche qu'un petit nombre de caractéristiques dominent les décisions a travers tous
les arbres.

3) Vote majoritaire et moyenne: pour les problémes de classification, les foréts aléatoires
utilisent le principe du vote majoritaire pour agréger les prédictions des arbres
individuels. Chaque arbre vote pour une classe, et la classe avec le plus grand nombre
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de votes est choisie comme prédiction finale. Pour les problemes de régression, la
prédiction finale est la moyenne des prédictions de tous les arbres.

Random Forest Simplified
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Figure II1.5 La Forét Aléatoire Simplifiée (Koehrsen, 2020)

Les Avantages des Foréts Aléatoires

» Précision accrue: en combinant les résultats de plusieurs arbres de décision, les foréts
aléatoires réduisent la variance des prédictions et, par conséquent, améliorent la
précision globale du modéle. Cette approche d'ensemble permet de compenser les
erreurs commises par des arbres individuels, résultant en des prédictions plus fiables
(Breiman, 2001).

» Robustesse face aux données manquantes et aux valeurs aberrantes: contrairement
aux arbres de décision individuels, les foréts aléatoires sont moins sensibles aux valeurs
manguantes et aux valeurs aberrantes. Les arbres individuels dans une forét peuvent étre
construits avec des sous-échantillons de données, ce qui réduit I'impact des données
manguantes sur le modele global (Cutler et al., 2007).

» Polyvalence pour la classification et la régression: les foréts aléatoires sont efficaces
a la fois pour les taches de classification et de régression. Elles sont capables de gérer
des problémes complexes et non linéaires, avec des ensembles de données comportant
des variables numériques et catégorielles (Breiman, 2001).

Les Limites des Foréts Aléatoires

» Lenteur lors de I'entrainement: I'une des principales limitations des foréts aléatoires
est le temps d'entrainement. La nécessité de construire un grand nombre d'arbres de
décision peut rendre I'entrainement long et colteux en termes de ressources
informatiques, en particulier pour de grands ensembles de données. Cette complexité
algorithmique peut é&tre un frein dans des contextes ou la rapidité est essentielle (Oshiro
etal., 2012).

» Difficulté d'interpreétation: contrairement aux arbres de décision individuels, qui sont
facilement interprétables en raison de leur structure simple, les foréts aléatoires sont
beaucoup plus complexes. La combinaison des résultats de plusieurs arbres rend
difficile I'interprétation des relations entre les variables d'entrée et la variable de sortie.
Cette boite noire représente souvent un inconvénient (Biau & Scornet, 2016).
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3.2.2  AdaBoost

L'AdaBoost (Adaptive Boosting) est un algorithme d'ensemble introduit par (Freund &
Schapire, 1997). Il appartient & la famille des techniques de boosting, qui visent & améliorer la
précision des prédictions en combinant plusieurs modeles faibles (des modeles légerement
meilleurs que le hasard) pour former un modele fort. Contrairement aux méthodes d'ensemble
comme les foréts aléatoires, AdaBoost pondére les exemples mal classés pour les rendre plus
importants dans I'entrainement des modeles suivants. AdaBoost fonctionne en entrainant
plusieurs classifieurs faibles (typiquement des arbres de décision de faible profondeur, aussi
appelés souches d'arbres). Chaque classifieur est entrainé sequentiellement, et les erreurs des
modeles précédents sont utilisées pour ajuster les pondérations des données d'entrainement, de
maniére a ce que les classifieurs suivants se concentrent davantage sur les exemples difficiles.

Au début, AdaBoost assigne des poids égaux a tous les exemples de données. Si I'ensemble de
données contient (m) exemples, chaque exemple est initialement pondéré par (w; = i),
ou (wj;) est le poids du (i) — eme exemple. AdaBoost entraine ensuite un classifieur faible
(h¢(x)) sur les données pondérées. Ce classifieur peut étre n'importe quel modele de base.

L'erreur pondérée (e,) du classifieur est calculée en prenant en compte les poids des exemples
mal classés :

€ = zWi 1(y; # he(xy))

i=1

ou (I) est une fonction indicatrice qui vaut 1 si I'exemple est mal classé et 0 sinon, et (y;) est
la véritable étiquette de I'exemple (x;).

Le poids du classifieur (h.(x)) dans le modéle final est déterminé par son erreur pondérée. Si
le classifieur est plus précis, il recoit un poids plus important :

1 1_€t
“t=z‘“( o )

Les pondérations des exemples de données sont ensuite mises a jour pour le classifieur suivant,
de maniére a augmenter les poids des exemples mal classés :

Wj < W; - exp (O(t : I(Yi * ht(Xi)))
Ces poids sont ensuite normalisés pour s'assurer qu'ils forment une distribution de probabilité.
Enfin, le modéle final est une combinaison pondérée de tous les classifieurs faibles :

T

H(x) = sign Z a; - he(x)

t=1

ou (H(x))est la prédiction finale du modele, obtenue en sommant les prédictions pondérées des
classifieurs faibles.

Les Avantages d'AdaBoost

» Efficacité avec des modéles simples: AdaBoost peut transformer des modéles faibles,
comme des arbres de décision de faible profondeur, en un modele fort, ce qui lui permet
de bien performer méme avec des classifieurs de base tres simples (Freund & Schapire,
1997).
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» Flexibilité: AdaBoost est un algorithme trés flexible qui peut étre utilisé pour différents
types de données et de modéles de base, y compris les classifieurs non paramétriques
comme les arbres de décision (Schapire & Singer, 1999).

» Robustesse contre le surapprentissage: contrairement a d'autres modéles d'ensemble
comme les foréts aléatoires, AdaBoost ne souffre généralement pas de surapprentissage
tant que le nombre de classifieurs faibles reste raisonnable. Cela est dii a son mécanisme
de pondération adaptative qui se concentre sur les erreurs difficiles a corriger
(Dietterich, 2000).

» Réduction des biais: AdaBoost réduit efficacement le biais des classifieurs faibles en se
concentrant sur les erreurs des modeles précédents. Cela conduit a une amélioration
progressive de la précision du modéle final (Dietterich, 2000).

Les Limites d'AdaBoost

» Sensibilité aux données aberrantes: AdaBoost peut étre sensible aux outliers, car il
essaie de corriger toutes les erreurs, méme celles qui sont dues a des anomalies dans les
données. Cela peut entrainer un surajustement si les outliers sont nombreux (Mease et
al., 2007).

» Complexité computationnelle: bien qu'AdaBoost soit généralement rapide a entrainer
avec des classifieurs simples, son processus itératif et adaptatif peut devenir colteux en
temps de calcul lorsque les ensembles de données sont volumineux ou lorsque des
classifieurs plus complexes sont utilisés (Y. Sun et al., 2007).

» Dépendance aux données d'entrainement: AdaBoost peut étre tres dépendant de la
qualité des données d'entrainement. Si ces derniéres sont bruitées ou biaisées, le modéle
final en souffrira également(Schapire & Singer, 1999).

» Problemes de performance avec des données non equilibrées: AdaBoost peut avoir des
difficultés avec des ensembles de données non equilibrés, car il tente de corriger les
erreurs sans distinction, ce qui peut conduire a une sur-représentation de la classe
dominante (Y. Sun et al., 2007).

3.2.3 Balanced Bagging

Le Balanced Bagging est une méthode d'ensemble développée pour améliorer la
performance des modeles de classification sur des ensembles de données déséquilibrés, ou une
classe est largement dominante par rapport aux autres. Il s'inspire de la technigue de bagging
(Bootstrap Aggregating), mais en introduisant une pondération ou un échantillonnage équilibré
pour traiter les déséquilibres des classes (Breiman, 1996) (voir figure 111.6). Cette méthode est
particulierement utile pour des taches ou les classes minoritaires ont une importance critique,
comme la détection de fraudes ou le diagnostic médical.

Comme le bagging traditionnel, le Balanced Bagging fonctionne en générant plusieurs
échantillons bootstrap (échantillons aléatoires avec remise) a partir des données d'entrainement,
puis en entrainant un classifieur sur chaque échantillon. Toutefois, dans le Balanced Bagging,
les échantillons sont construits de maniére a équilibrer les classes. Cela peut étre fait en sous-
échantillonnant la classe majoritaire ou en sur-échantillonnant la classe minoritaire, voire en
combinant les deux approches (X. -Y. Liu et al., 2009).
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Figure 1.6 Algorithme Balanced Bagging (ML | Bagging Classifier, 2019)

1) Echantillonnage équilibré

Pour chaque itération du bagging, un échantillon équilibré est créé a partir de I'ensemble de
données d'entrainement. Cela implique généralement de réduire le nombre d'exemples de la
classe majoritaire ou d'augmenter le nombre d'exemples de la classe minoritaire, de sorte que
les deux classes soient représentées de maniére égale dans I'échantillon. Soit (D) I'ensemble de
données d'entrainement, contenant (n;) exemples de la classe majoritaire et (n,) exemples de
la classe minoritaire, avec (n; > n,). Le Balanced Bagging crée un échantillon (D) pour
chaque itération (t) tel que :

|Dinajoritaire| — |D'rcninoritaire| = min(ny, n,)

ol (DT e(prineritairey représentent respectivement les sous-ensembles des

classes majoritaire et minoritaire.

2) Entrainement des classifieurs

Une fois que I'échantillon équilibré est généré, un classifieur faible est entrainé sur cet
échantillon. Typiquement, des arbres de décision sont utilisés comme classifieurs faibles en
raison de leur capacité a gérer a la fois les variables numériques et catégoriques.

3) Combinaison des classifieurs

Apres I'entrainement de plusieurs classifieurs faibles sur différents échantillons équilibrés,
leurs prédictions sont combinées pour former la prédiction finale du modéle. Comme pour le
bagging traditionnel, cette combinaison est réalisée par vote majoritaire dans le cas de la
classification ou par moyenne dans le cas de la régression. Soit (H.(x)) la prédiction du
(t) —éme classifieur pour une instance (x), la prédiction finale du modéle est donnée par :

H(x) = mode(Hl(x), H,(x), ..., HT(X))

ou (T) est le nombre total de classifieurs faibles.
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Les Avantages du Balanced Bagging

» Gestion des désequilibres de classes: le principal avantage du Balanced Bagging réside
dans sa capacité a gérer les désequilibres de classes, ce qui améliore la performance
globale du modele sur les classes minoritaires. Cela est particulierement utile dans des
contextes ou les classes minoritaires sont d'un intérét majeur (X. -Y. Liu et al., 2009).

» Reduction du biais: en équilibrant les classes, le Balanced Bagging réduit le biais
introduit par une classe majoritaire dominante. Cela permet de produire des modéles
mieux adaptés aux données déséquilibrées (C. Chen & Breiman, 2004).

» Simplicité et flexibilité: le Balanced Bagging est relativement simple a implémenter et
peut étre utilisé avec une variété de classifieurs faibles, ce qui le rend flexible pour
différents types de problémes de classification (X. -Y. Liu et al., 2009).

» Amélioration de la généralisation: en utilisant plusieurs échantillons équilibrés, le
Balanced Bagging améliore la généralisation du modeéle final, réduisant ainsi le risque
de surajustement (overfitting) aux données d'entrainement (Biau et al., 2008).

Les Limites du Balanced Bagging

» Complexité computationnelle accrue: le Balanced Bagging nécessite la génération de
plusieurs échantillons équilibrés et I'entrainement de plusieurs classifieurs. Cela peut
étre colteux en termes de temps de calcul, surtout pour les grands ensembles de données
(M. Galar et al., 2012).

» Deépendance a I'échantillonnage: la performance du Balanced Bagging peut étre
fortement influencée par la methode d'échantillonnage utilisée. Un mauvais choix
d'échantillonnage peut nuire a I'efficacité du modele (Batista et al., 2004).

» Perte d'information potentielle: dans le cas du sous-échantillonnage de la classe
majoritaire, il est possible de perdre des informations importantes, ce qui peut affecter
la performance du modeéle. De plus, le sur-échantillonnage de la classe minoritaire peut
introduire de la redondance dans les données, rendant le modeéle plus susceptible au
surajustement (H. He & E. A. Garcia, 2009).

» Sensibilité aux données aberrantes: le Balanced Bagging peut étre sensible aux données
aberrantes, qui peuvent affecter la performance des classifieurs faibles si elles sont
incluses dans les échantillons équilibrés (Y. Sun et al., 2007).

3.24 Gradient Boosting Machines (GBM)

Les Gradient Boosting Machines (GBM) sont des algorithmes d'ensemble qui utilisent le
boosting pour créer un modele fort a partir de plusieurs modeéles faibles. Contrairement a des
méthodes comme le bagging, qui combinent des prédictions en paralléele, le boosting construit
les modeles sequentiellement, en corrigeant les erreurs des modéles précédents. Le GBM utilise
une approche de descente de gradient pour minimiser une fonction de codt (J. H. Friedman,
2002; Jerome H. Friedman, 2001).

Le GBM fonctionne en entrainant un ensemble de classifieurs faibles, souvent des arbres de
décision de faible profondeur, et en les combinant pour réduire progressivement l'erreur de
prédiction. A chaque étape, un nouvel arbre est ajouté pour corriger les résidus (différence entre
les prédictions et les valeurs réelles) des modeéles précédents. Le processus commence par
I'initialisation du modele avec une constante, généralement la moyenne des valeurs cibles pour
une tache de régression, ou la classe la plus fréquente pour une tache de classification.

m
Fo(x) = argmin " L(y;,©)
C
i=1

ou (Fy(x)) est le modéle initial, (L) est la fonction de perte et (y;) sont les valeurs cibles.
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Ensuite, le GBM minimise une fonction de codt en utilisant la méthode de la descente de
gradient. A chaque itération (t), un nouvel arbre est entrainé pour approximer les résidus de la
fonction de co(t de I'étape précédente. La fonction de codt pour I'étape (t) est donnée par:

OL(yi, Fro1(x1))
OF_1(x;)

Cet arbre est ensuite ajouté au modele précédent avec un facteur d'ajustement, appelé taux
d'apprentissage ((1)):

résidus; = —

Fi(x) =Fo1(®) + 1 - h(x)

ou (hy(x))est l'arbre de décision entrainé sur les résidus et (n) est un hyperparametre qui
contréle la contribution de chaque arbre.

Ce processus est répété pour un certain nombre d'itérations (T), chaque nouvel arbre étant
ajouté pour corriger les erreurs des arbres précédents. Le modele final est la somme des
prédictions de tous les arbres:

T
Fr(0 = Fo) +1 ) he(x)
t=1

Les Avantages des GBM

» Précision élevée: le GBM est capable de produire des modeéles avec une haute précision
en minimisant les erreurs de prédiction de maniére séquentielle. 1l est souvent utilisé
pour résoudre des problémes complexes (Jerome H. Friedman, 2001).

> Flexibilité: le GBM peut étre utilisé pour diverses taches, y compris la régression, la
classification binaire et multi-classes, ainsi que la prédiction de probabilités. Il supporte
également différentes fonctions de perte, ce qui le rend adaptable a de nombreux
contextes (Natekin & Knoll, 2013).

» Réduction des biais et des variances: en combinant plusieurs modeles faibles et en
ajustant les erreurs des prédictions précédentes, le GBM parvient a réduire a la fois le
biais et la variance du modéle final, conduisant a une meilleure généralisation (Hastie
et al., 2009).

» Gestion des données déséquilibrées: le GBM peut étre adapté pour traiter les ensembles
de données déséquilibrés en modifiant les fonctions de perte ou en ajustant les
pondérations des classes (SUN et al., 2009).

Les Limites des GBM

» Complexité computationnelle: le GBM est plus colteux en termes de temps de calcul
que les méthodes d'ensemble comme le bagging ou les foréts aléatoires. Chaque
itération nécessite I'entrainement d'un nouvel arbre, ce qui peut devenir prohibitif pour
les grands ensembles de données (T. Chen & Guestrin, 2016).

» Sensibilité aux hyperparametres: le GBM dépend fortement de I'ajustement des
hyperparametres, tels que le taux d'apprentissage ((1)), le nombre d'arbres ((T)), et la
profondeur des arbres. Un mauvais choix d’hyperparametres peut nuire a la performance
du modeéle (Prokhorenkova et al., 2018).

» Surapprentissage: le GBM peut facilement surapprendre les données d'entrainement,
surtout si le nombre d'arbres est trop élevé ou si le taux d'apprentissage est trop faible.
Des techniques comme la validation croisée et la régularisation sont nécessaires pour
contréler ce risque (Ribeiro et al., 2016).
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» Difficulté d'interprétation: comme pour la plupart des modeles d'ensemble, le modéle
final produit par le GBM est difficile a interpréter, surtout lorsqu'un grand nombre
d'arbres est impliqué limitant son utilisation dans des domaines ou l'interprétabilité est
nécessaire (Ribeiro et al., 2016).

Le GBM a plusieurs variantes et améliorations, telles que XGBoost, LightGBM, et CatBoost,
qui optimisent I'entrainement des arbres et réduisent la complexité computationnelle tout en
améliorant la performance. Ces variantes introduisent des techniques comme le shrinkage
(paramétre de rétrécissement), la régularisation (L1 et L2), et I'optimisation des arbres pour
rendre le GBM plus efficace.

Comme mentionné plus haut, Les algorithmes d’apprentissage supervisé sont divers. Ils sont
largement utilisés dans de nombreux domaines. Cependant, l'apprentissage supervisé a
également des limites. Il nécessite des données étiquetées pour I'entrainement, ce qui peut étre
colteux et fastidieux. De plus, les modéles d'apprentissage supervisé peuvent étre surajustés
aux données d'entrainement, ce qui peut entrainer une mauvaise performance sur de nouvelles
données.

3.3 Les Algorithmes d'Apprentissage non supervisé

Contrairement aux algorithmes d'apprentissage supervise, I'apprentissage non supervisé
ne nécessite pas de données étiquetées. Le systeme d'apprentissage automatique analyse
I'ensemble des données par lui-méme et en extrait des modeles et des relations significatifs
(Bishop, 2006). Ce type d'apprentissage est principalement utilisé pour les taches de
regroupement et d'association. Les principales caractéristiques des algorithmes non supervisés
sont leur capacité a effectuer des regroupements non supervises et a extraire des regles
d'association (Rui Xu & D. Wunsch, 2005). Dans les taches de mise en grappes, le modéle
regroupe les points similaires, tandis que dans I'extraction de regles d'association, le modeéle
identifie les éléments cooccurrents dans I'ensemble de données.

4  Meétriques d'Evaluation des Algorithmes d'Apprentissage
Automatique

La réussite des algorithmes d’apprentissage dépend en grande partie de l'efficacité des
mesures d'évaluation qui permettent de déterminer leurs performances. Ces mesures évaluent
la qualité des prédictions faites par le modele en les comparant aux résultats réels. Le choix des
métriques d'évaluation varie en fonction du type d'algorithmes et du probleme qu'ils visent a
résoudre. Nous allons examiner de maniere détaillée les différentes mesures utilisées pour
évaluer les algorithmes d'apprentissage automatique, notamment I'exactitude, la précision, le
rappel, le Fl-score, et la courbe ROC, ainsi que leur pertinence dans I'évaluation des
performances. Selon (Boser et al., 1992) :

Exactitude (Accuracy): il s'agit de la mesure la plus couramment utilisée pour évaluer les
algorithmes d'apprentissage automatique. Elle mesure le rapport entre les observations
correctement prédites et le nombre total d'observations dans un ensemble de données. En termes
plus simples, il s'agit du pourcentage de prédictions correctes faites par le modéle. Par exemple,
si un modeéle prédit correctement 90 cas sur 100, I'exactitude est de 90 %. Bien que I'exactitude
soit une mesure fiable pour les problemes de classification binaire, elle présente des limites
lorsqu'elle est appliquée a des ensembles de données déséquilibrés, ou une classe est fortement
représentée par rapport a l'autre. Dans ce cas, un modele qui prédit toujours la classe majoritaire
aura une exactitude élevée, mais ne sera pas utile dans un contexte pratique. Elle se calcule en
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divisant le nombre d’observations correctement prédites par le nombre total d’observations,
multiplié par 100.
Nombre d'observations prédites correcteemnt

Exactitude = 100%
x 4 Nombre total d'observations * 0

La preécision (precision): cette mesure évalue la proportion de prédictions vraies positives par
rapport au nombre total de prédictions positives. En d'autres termes, elle détermine la fréquence
a laguelle le modéle fait des prédictions positives correctes. La précision est essentielle lorsque
le colt des faux positifs est élevé. Par exemple, dans le cadre de la détection de tumeurs, il est
préférable d'avoir un modeéle tres précis, car un diagnostic erroné de cancer peut avoir de graves
conséquences. En revanche, lorsque le colt des faux négatifs est éleve, le rappel devient la
mesure la plus appropriée.

True Positives

Precision = True Positives + False Positives

Le rappel (Recall): également connu sous le nom de sensibilité, le rappel mesure la proportion
de prédictions réellement positives par rapport au nombre total de cas positifs. Il évalue la
capacité du modéle a identifier les cas positifs dans I'ensemble de données. Les faux négatifs
sont les cas ou le modele prédit un résultat négatif pour un cas positif. Par conséquent, le rappel
est plus approprié lorsque le colt des faux négatifs est élevé. Par exemple, dans la détection des
fraudes, il est crucial d'identifier le plus grand nombre possible de cas frauduleux, car en
manquer peut entrainer des pertes financiéres considérables.

True Positives

Rappel = True Positives + False Negatives

Le Fl-score : Il s'agit d'une mesure qui combine la précision et le rappel. C'est la moyenne
harmonique de la précision et du rappel, utilisée lorsque ces deux mesures sont d'importance
égale. Le F1-score permet d'équilibrer la précision et le rappel et fournit une mesure globale de
la performance d'un modele. 1l est particulierement utile lorsqu'on travaille avec des ensembles
de données déséquilibrés, car il prend en compte a la fois les faux positifs et les faux négatifs.

Précision * Rappel

F1 = score =2+ Précision + Rappel

La courbe ROC: (Receiver Operating Characteristic) et son équivalent numérique, 1’ Aire sous
la courbe ROC (AUC) sont des outils pour évaluer les modeles de classification. La courbe
ROC illustre graphiquement le compromis entre le taux de vrais positifs et le taux de faux
positifs a différents seuils de classification (Bradley, 1997). Un modele idéal aurait une courbe
ROC se rapprochant du coin supérieur gauche, indiquant une capacité maximale a discriminer
entre les classes. L'AUC quantifie cette performance en mesurant la surface sous la courbe
ROC. Plus précisément, une AUC égale a 1 signifie une capacité parfaite de discrimination,
tandis qu'une AUC de 0,5 suggeére une performance équivalente a une classification aléatoire.
L'AUC-ROC est particulierement utile dans les cas de déséquilibre de classe, offrant une
mesure indépendante du seuil de classification pour la sélection et I'optimisation des modeles
de classification.

Perte de Hamming (Hamming Loss): ¢’est une mesure d'évaluation utilisée principalement
dans les problémes de classification multi-label ou multi-classe, ou plusieurs étiquettes peuvent
étre attribuées a une seule instance. Cette métrique quantifie la fraction des étiquettes
incorrectement prédites, c'est-a-dire celles qui sont soit faussement positives (prédites comme
étant presentes alors qu'elles ne le sont pas), soit faussement négatives (non prédites alors
gu'elles devraient I'étre). Contrairement aux mesures traditionnelles telles que I'exactitude ou la
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précision, qui se concentrent sur des prédictions correctes ou des erreurs globales, la perte de
Hamming tient compte des erreurs sur chaque étiquette individuellement, ce qui en fait une
mesure particulierement adaptée aux contextes ou chaque classe a un poids égal.

La perte de Hamming est définie comme suit : pour un ensemble de données avec
(n) échantillons et (L) étiquettes possibles, la perte de Hamming est calculée comme la
moyenne du nombre d'étiquettes incorrectement prédites par échantillon divisé par le nombre
total d'étiquettes. Le Hamming Loss prend des valeurs entre 0 et 1, ou 0 indique une prédiction
parfaite (toutes les étiquettes sont correctement prédites pour tous les échantillons), et 1
représente un cas ou toutes les étiquettes sont incorrectement prédites.

n L
. 1 _
[Hamming Loss = 1L E E 1(}’1]' * Yu)]

i=1 j=1
Ou :
e () est la véritable valeur de I'étiquette (j) pour I'échantillon (i),

e (yy,)est lavaleur prédite pour I'étiquette (j) pour I'échantillon (i),
e (1(-)) est la fonction indicatrice qui vaut 1 si I'argument est vrai, et 0 sinon.

Outre les mesures susmentionnées, plusieurs autres mesures sont utilisées pour évaluer
les algorithmes d'apprentissage automatique, telles que I'erreur absolue moyenne (MAE),
I'erreur quadratique moyenne (MSE) et I'erreur quadratique moyenne racine (RMSE). La MAE,
la MSE et la RMSE sont des mesures de régression qui évaluent la différence entre les valeurs
réelles et prédites d'une variable continue. Elles sont utiles pour déterminer la précision du
modeéle dans la prédiction des valeurs numériques. Le choix des bonnes mesures pour
I'évaluation dépend du probléme traité, du type d'ensemble de données et des objectifs
spécifiques de I'étude.

5 Classification a I'Aide de I'Apprentissage Automatique

La classification est un processus d'organisation ou de catégorisation de points de
données en groupes similaires sur la base de leurs propriétés ou caractéristiques. Il s'agit d'un
probléme fondamental dans divers domaines tels que I'exploration de données, la
reconnaissance des formes et I'apprentissage automatique.

Dans le contexte de I'apprentissage automatique, la classification fait référence au processus de
formation d'un modéle capable de prédire la classe ou I'étiquette d'un nouveau point de données
inédit sur la base d'un ensemble donné de caractéristiques ou d'attributs. Les modeles
d'apprentissage automatique peuvent effectuer des taches de classification de plusieurs
manieres, telles que la classification binaire et la classification multi-classe (Honeine et al.,
2013; Riston et al., 2023).

5.1 Classification Binaire

La classification binaire est I'une des pierres angulaires de I'apprentissage supervisé en
intelligence artificielle. La classification binaire repose sur la notion de décision binaire, c'est-
a-dire la capacité de separer les données en deux catégories distinctes, souvent appelées classe
positive et classe négative (Riston et al., 2023).

Formellement, un probleme de classification binaire peut étre défini comme la recherche d'une
fonction (f:X — {0,1}), ou (X) représente l'espace des caractéristiques (features) des
données, et 0 et 1 représentent les deux classes. Le but est de trouver une fonction ( f) qui
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minimise I'erreur de classification, c'est-a-dire le nombre de cas ou la prédiction (f(x)) differe
de la vraie classe de ( x).

La nature binaire de ce probléme conduit a I’utilisation de diverses mesures d’évaluation, telles
que I’exactitude (accuracy), la précision (precision), le rappel (recall), et le score F1, chacune
offrant un apercu différent de la performance du modéle.

La classification binaire, malgré sa simplicité apparente, pose plusieurs defis,
notamment en ce qui concerne la gestion des classes déséquilibrées. Lorsque l'une des classes
est beaucoup moins représentée que l'autre, les modeles peuvent étre biaisés en faveur de la
classe majoritaire (SUN et al., 2009). Des techniques telles que le sur-échantillonnage de la
classe minoritaire, le sous-échantillonnage de la classe majoritaire, sont souvent nécessaires
pour pallier ce probléme (Chawla et al., 2002; Fernandez et al., 2018; H. He & E. A. Garcia,
2009). Un autre défi réside dans le choix du bon modé¢le. Chaque algorithme a ses forces et ses
faiblesses, et la performance peut varier en fonction des caractéristiques des données. Par
exemple, les SVM sont robustes face aux données de haute dimension, mais peuvent étre
inefficaces sur de grands volumes de données (Chauhan et al., 2019). Les réseaux de neurones,
en revanche, peuvent gérer des volumes massifs de données, mais au prix d'une complexité
accrue et d'un besoin important de ressources computationnelles (Srivastava et al., 2014). Par
ailleurs, les approches ensemblistes, telles que les foréts aléatoires et les techniques de boosting
(e.g., AdaBoost, Gradient Boosting Machines), constituent une autre avancée majeure dans la
classification binaire. En combinant plusieurs modeles pour réduire le biais et la variance, ces
méthodes ont permis des améliorations significatives dans la précision des prédictions (Y. Sun
etal., 2007).

5.2 Classification Multi-classe

La classification multi-classe, aussi appelée classification multinomiale vise a
catégoriser des données en plus de deux classes distinctes. Elle consiste a assigner une étiquette
(y €{1,2,..,K})a une instance (x)de I’espace des caractéristiques
(X),ou (K)représente le nombre de classes. Cette généralisation du probleme binaire
introduit des défis supplémentaires, notamment en ce qui concerne la définition des frontiéres
de décision entre plusieurs classes. Dans un espace de caractéristiques de haute dimension, ces
frontiéres peuvent devenir extrémement complexes et non linéaires. Ce qui nécessite des
méthodes d'apprentissage sophistiquées pour étre correctement modélisées (Bishop, 2006).

Une des premieres étapes dans la classification multi-classe est le choix du cadre
d'apprentissage. Les approches traditionnelles incluent le One-vs-Rest (OVR), ou un classificeur
binaire est entrainé pour chaque classe en la distinguant de toutes les autres, et le One-vs-One
(Ov0), ou un classifieur est entrainé pour chaque paire de classes. Ces méthodes permettent de
transformer un probléme multi-classe en plusieurs sous-problemes binaires, facilitant ainsi
I'application d'algorithmes de classification binaire classiques (Honeine et al., 2013; Silva-
Palacios et al., 2017).

L'un des principaux défis de la classification multi-classe réside dans la complexité des
frontieres de décision. Contrairement a la classification binaire, ou il n'y a qu'une seule frontiére
a modéliser, la classification multi-classe implique plusieurs frontieres entre différentes paires
de classes. Cela peut rendre lI'optimisation du modeéle plus difficile, en particulier lorsque les
classes sont linéairement non séparables. De plus, comme dans la classification binaire,
certaines classes peuvent étre sur-représentées ou sous-représentées, ce qui peut biaiser le
modeéle en faveur des classes majoritaires. Des techniques telles que la pondération des classes,
le sur-échantillonnage, et le sous-échantillonnage sont souvent nécessaires pour traiter ce
probleme (H. He & E. A. Garcia, 2009). Enfin, les colts computationnels représentent
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également un défi significatif, notamment avec des algorithmes tels que les réseaux de neurones
profonds et les méthodes d'ensemble. L'entrainement de ces modéles sur des ensembles de
données volumineux et a haute dimension peut nécessiter des ressources informatiques
importantes, ce qui limite leur accessibilité pour certaines applications (Whalen et al., 2013).

5.3 Classification Multi-étiquettes

La classification multi-étiquettes (multi-label), une sous-catégorie de I'apprentissage
supervise, représente un probléme ou chaque instance peut étre associée a plusieurs étiquettes
simultanément (Doquire & Verleysen, 2013). Contrairement a la classification binaire et a la
classification multi-classe, qui attribuent une seule étiquette par instance, la classification multi-
label reflete la complexité des données du monde réel ou des objets ou événements peuvent
appartenir a plusieurs catégories a la fois (figure 111.7). Ce paradigme est largement utilisé dans
des domaines variés tels que I'extraction d'informations, la bio-informatique et la
recommandation de contenu.

Dans la classification multi-labels, chaque instance (x € X) est associée a un ensemble
d'étiquettes (Y < {y1,¥2, -, Yk}), ou ( k) représente le nombre total d'étiquettes possibles. Cela
signifie qu'au lieu de prédire une seule étiquette pour chaque instance, le modéle doit prédire
un sous-ensemble d'étiquettes pertinent pour chaque instance donnée (Alzanin et al., 2023).
L'objectif de la classification multi-labls est de minimiser I'erreur de prédiction sur I'ensemble
des étiquettes, ce qui nécessite souvent des compromis entre précision, rappel et d'autres
mesures d'évaluation spécifiques a cette tche. Les métriques d'évaluation les plus couramment
utilisées incluent le Hamming Loss, qui mesure la fraction des étiquettes mal prédites, et le F1-
micro/macro, qui évalue I'équilibre entre précision et rappel au niveau des étiquettes (X. Chen
etal., 2022).

Multi-Class Multi-Label
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Ak O |3 3 |50
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O [001] [100] [010] [101] [010] [111]

Figure II1.7 Classification Multi-class vs Multi-label (Gautam Sharma, 2021)

La classification multi-labels peut étre abordée de deux manieres principales: les
méthodes de transformation de probléme et les méthodes d'adaptation d'algorithme.

1) Méthodes de transformation de probléme: ces méthodes convertissent un probleme
multi-labels en plusieurs sous-problémes plus simples, tels que des problémes de
classification binaire ou multi-classe. Les algorithmes utilisés sont :

» Binary Relevance (BR): la méthode BR transforme le probléme multi-labels
en un ensemble de problemes de classification binaire distincts, un pour
chaque étiquette. Bien que simple et efficace, cette approche ignore les
correlations potentielles entre les étiquettes (Montaries et al., 2014).

» Classifier Chains (CC): pour prendre en compte les corrélations entre les
étiquettes, la méthode CC ordonne les étiquettes et utilise les prédictions des
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étiquettes préceédentes comme caractéristiques pour les suivantes. Cela
améliore souvent les performances par rapport @ BR, mais augmente la
complexité (Read et al., 2011).

» Label Powerset (LP): LP traite chaque combinaison unique d'étiquettes
comme une classe dans un probléme de classification multi-classe. Bien que
cette approche puisse capturer toutes les corrélations entre les étiquettes, elle
souffre souvent de la rareté des données, surtout lorsque le nombre
d'étiquettes est élevé (Tsoumakas et al., 2011).

2) Methodes d'adaptation d'algorithme: ces méthodes adaptent directement des
algorithmes existants pour traiter les problemes multi-labels sans les transformer.

» Reéseaux de neurones multi-labels: les réseaux de neurones peuvent étre
adaptes pour la classification multi-labels en utilisant des sorties multiples
avec des fonctions de perte adaptées telles que la sigmoide et la binary cross-
entropy. Ces réseaux permettent de capturer des corrélations complexes
entre les étiquettes, mais nécessitent une grande quantité de données pour un
entrainement efficace (Sapozhnikova, 2009).

» Random k-Labelsets (RAKEL): cette méthode est une extension de Label
Powerset, ou plusieurs ensembles aléatoires d'étiquettes sont utilisés pour
créer des sous-problémes de classification multi-classe, dont les prédictions
sont ensuite combinées. Cette approche permet de réduire le probléme de
rareté des données rencontré avec LP (Tsoumakas et al., 2011).

» Arbres de décision multi-labels: les arbres de décision peuvent étre modifiés
pour traiter plusieurs étiquettes simultanément, en effectuant des séparations
basées sur les gains d'information pour I'ensemble des étiquettes. De méme,
la forét aléatoire et d'autres méthodes d'ensemble peuvent également étre
adaptées pour la classification multi-label (Kocev et al., 2007).

Cependant, la classification multi-label présente plusieurs défis notamment :

Corrélations entre étiquettes: les étiquettes peuvent étre corrélées entre elles, ce qui
signifie que la présence d'une étiquette peut influencer la probabilité d'une autre. Ignorer
ces corrélations, comme c’est le cas pour le BR, peut conduire a des performances sous-
optimales (Read et al., 2011). Les méthodes comme Classifier Chains et les réseaux de
neurones multi-labels visent a capturer ces relations, mais au prix d'une complexité
accrue.

Complexité computationnelle: le nombre d'étiquettes possible dans un probleme multi-
labels peut étre exponentiel, ce qui pose des défis en termes de stockage et de temps de
calcul. Les méthodes qui traitent chaque combinaison d'étiquettes séparément, comme
Label Powerset, souffrent particulierement de ce probleme (Tsoumakas et al., 2011).
Déséquilibre des étiquettes: dans de nombreux scénarios, certaines étiquettes sont
beaucoup plus fréquentes que d'autres, ce qui peut biaiser les modéles.

Evaluation et interpretation: évaluer la performance des modéles multi-labels est plus
complexe que pour les modeles classiques. Les métriques doivent tenir compte de la
précision des prédictions sur plusieurs étiquettes simultanément, ce qui complique
I'interprétation des résultats (X. Chen et al., 2022).
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Les Ensembles de Données Déséquilibrées

6  Les Ensembles de Données Déséquilibrés

Les ensembles de données déséquilibrés représentent un défi omniprésent dans divers
domaines, y compris celui de I'éducation, ou I'analyse des données joue un réle pour éclairer la
prise de décisions (Krawczyk, 2016). L'analyse des performances des apprenants a travers des
indicateurs multiples peut offrir des informations précieuses, facilitant ainsi I'évaluation de
I'efficacité des programmes éducatifs, l'identification des apprenants a risque et I'amélioration
continue de I'environnement pédagogique. Cependant, l'un des obstacles majeurs rencontré
dans I'analyse des données éducatives est la prévalence des ensembles de données déséquilibrés
(Radwan & Cataltepe, 2017). Ce déséquilibre se caractérise par une représentation inégale des
catégories au sein des données, ce qui peut introduire des biais dans les analyses (figure 111.8).
Par exemple, dans le cadre de I'évaluation des performances académiques, il n'est pas rare que
le nombre d'étudiants réussissant un examen soit nettement supérieur a celui des étudiants
échouant, entrainant ainsi une distribution asymétrique des classes.

Cette disparité a des répercussions significatives sur I'efficacité des algorithmes d'apprentissage
automatique. En effet, lorsque les modeles sont exposés a des données ou une classe domine,
ils tendent a privilégier cette classe majoritaire (Barros et al., 2019). Cela peut compromettre la
capacité des modeéles a identifier avec précision les cas minoritaires, tels que les apprenants a
risque, et a prédire de maniére fiable les résultats scolaires.

Des approches méthodologiques ont été développées pour atténuer les effets du
déséquilibre dans les ensembles de données. Parmi ces stratégies, on retrouve la
rééchantillonnage, qui peut inclure le sous-échantillonnage de la classe majoritaire ou le
suréchantillonnage de la classe minoritaire (Chawla et al., 2002) (voir figure 111.9). Ces
techniques permettent de rééquilibrer les classes pour améliorer les performances des modeéles
prédictifs (Lemaitre et al., 2016).
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Figure 111.8 Démonstration du déséquilibre des classes

Le sous-échantillonnage consiste a réduire la taille de la classe majoritaire en
supprimant un certain nombre d'exemples, ce qui permet de reéquilibrer les classes au sein des
données (Z. Sun et al., 2024). Cette approche est congue pour atténuer le biais qui peut survenir
lorsqu'une classe est surreprésentee, permettant ainsi aux modeles d'apprentissage automatique
de traiter équitablement les différentes catégories. On trouve différentes approches notamment :
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v Sous-échantillonnage aléatoire : le sous-échantillonnage aléatoire est I'une des
techniques les plus simples. 1l consiste a éliminer de maniere aléatoire des exemples de
la classe majoritaire pour équilibrer les classes. Bien que cette méthode soit facile a
mettre en ceuvre, elle peut entrainer une perte d'informations précieuses si des
échantillons représentatifs de la classe majoritaire sont supprimes. Cela peut affaiblir la
performance globale du modele en réduisant sa capacité a généraliser (Tarekegn et al.,
2021).

v Approches sensibles aux coQts : les approches sensibles aux codts ajustent le processus
de sous-échantillonnage en fonction du codt associé a l'erreur de classification. Ces
méthodes attribuent des codts différents aux erreurs commises sur les classes
minoritaires et majoritaires, en cherchant & minimiser les erreurs sur les classes sous-
représentées (Tarekegn et al., 2021). Cette approche permet de prendre en compte
I'importance relative des différentes classes, tout en réduisant le déséquilibre global des
données

Undersampling Oversampling

Copies ofthe
minority class 7 |
Iy

Samples of
majority class

Original dataset Original dataset

Figure 1.9 Différence entre le sous-échantillonnage et le suréchantillonnage

Bien que le sous-échantillonnage puisse atténuer le déséquilibre des classes, il présente des
inconvénients notables. Le principal probleme réside dans la perte d'informations, car la
suppression d'exemples, en particulier dans le sous-échantillonnage aléatoire, peut entrainer la
perte de données pertinentes pour la classe majoritaire. Par conséquent, le choix de la technique
de sous-échantillonnage doit étre soigneusement évalué en fonction de la nature spécifique des
données et du probleme a résoudre (Tarekegn et al., 2021).

Le suréchantillonnage de la classe minoritaire vise a rétablir un équilibre entre les
classes en dupliquant ou en génerant artificiellement des exemples de la classe sous-
représentée. De cette maniére, les algorithmes d'apprentissage automatique peuvent mieux
saisir les caractéristiques des classes minoritaires, réduisant ainsi le biais potentiel introduit par
des distributions asymétriques des données. L'une des méthodes les plus utilisées dans ce
domaine est la technique de suréchantillonnage appelée Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE), introduite par (Chawla et al., 2002).

SMOTE crée de nouveaux exemples synthétiques en interpolant entre les échantillons existants
de la classe minoritaire, plutdt qu'en les dupliquant simplement. Cette approche réduit les
problémes de surapprentissage qui peuvent survenir lorsque des échantillons minoritaires sont
simplement répliqués plusieurs fois (Chawla et al., 2002). Des variantes plus récentes de
SMOTE ont été développées pour améliorer I'efficacité de cette technique dans des contextes
specifiques. Par exemple, SMOTE-ENN combine SMOTE avec Edited Nearest Neighbors
(ENN) pour éliminer les bruits dans les données suréchantillonnées (Batista et al., 2004). Une
autre approche, Borderline-SMOTE, se concentre sur les exemples minoritaires proches des
frontieres de décision, ou les risques de mauvaise classification sont plus élevés (Majzoub et
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al., 2020). Ces techniques permettent de mieux équilibrer les classes tout en préservant
I'intégrité des données.

6.1 Le Ratio de Déséquilibre

Le ratio de déséquilibre est une métrique utilisée dans le domaine de I'apprentissage
automatique pour évaluer la répartition des classes dans un ensemble de donnees,
particuliéerement ceux qui impliquent des problémes de classification binaire (Dong et al.,
2024). Le ratio de déséquilibre mesure la proportion relative entre les classes minoritaires et
majoritaires. Un déséquilibre marqué entre les classes peut conduire a une performance biaisée
des modeles d'apprentissage automatique, car les modeéles ont tendance a favoriser la classe
majoritaire.

Soit un ensemble de données avec deux classes, A et B, ou A est la classe majoritaire et B est
la classe minoritaire. Le ratio de déséquilibre ((Rippalance)) €St défini par la formule :

Ny
Rimbalance = —

ou:
- (np) est le nombre d'exemples de la classe A.

- (ng)est le nombre d'exemples de la classe B.

Dans cette recherche, nous nous concentrons sur I'évaluation approfondie des
techniques de suréchantillonnage proposees par la communauté scientifique, en examinant leur
efficacité spécifique dans I'analyse des données éducatives.

7  Les Techniques de Suréchantillonnage

Ces derniéres années, les techniques de suréchantillonnage ont connu un essor
significatif dans les ensembles de données éducatifs, permettant la collecte et 1’analyse
d’ensembles de données importants et diversifiés. Leur utilisation s’est avérée prometteuse en
raison de leur potentiel d'amélioration de la précision des prédictions pour les classes sous-
représentées. Il existe plusieurs techniques de suréchantillonnage, dont SMOTE (Chawla et al.,
2002) est I'une des plus populaires. Dans ce qui suit, nous examinerons chacune des techniques
de suréchantillonnage suivantes : SMOTE, SMOTE Borderline, SMOTE-ENN et ADASYN
(Adaptative Synthetic Sampling) et comment elles ont été utilisées dans le domaine de
I'éducation.

7.1 SMOTE : Une Approche Synthétique pour les Problémes de Classification
Déséquilibrée
SMOTE est une technique de suréchantillonnage synthétique qui consiste a créeer de

nouveaux exemples de la classe minoritaire en interpolant les exemples existants. Cette
technique a été proposée pour la premiére fois par (Chawla et al., 2002).

7.1.1  Principe de Fonctionnement de SMOTE
Le fonctionnement de SMOTE repose sur un processus de génération d'exemples
synthétiques. Plus précisément, pour chaque exemple appartenant a la classe minoritaire,
SMOTE sélectionne k exemples similaires de la méme classe, ou k est un paramétre déterminé
par l'utilisateur. Ces exemples similaires sont choisis en utilisant des méthodes de voisinage,
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généralement basées sur la distance euclidienne dans I'espace des caractéristiques. Une fois les
exemples similaires sélectionnés, SMOTE crée de nouveaux exemples en interpolant les
caractéristiques de I'exemple d'origine avec celles des exemples voisins (Chawla et al., 2002;
Ferndndez et al., 2018). Concretement, le processus fonctionne comme suit :

1) SMOTE sélectionne aléatoirement I'un des k voisins les plus proches de I'exemple
d'origine.

2) La différence entre les caractéristiques de I'exemple d'origine et celles du voisin
sélectionne est calculée.

3) Cette différence est multipliée par un facteur aléatoire compris entre 0 et 1, introduisant
ainsi une variation contrélée.

4) Le résultat de cette multiplication est ensuite ajouté aux caractéristiques de I'exemple
d'origine, produisant ainsi un nouvel exemple synthétique.

Ce processus est répété pour genérer le nombre d'exemples synthétiques souhaité, augmentant
ainsi la représentation de la classe minoritaire tout en préservant la diversité des données.

Cette technique s’est avérée trés pertinente dans de nombreux domaines. Toutefois, il
est essentiel de disposer d'un modele capable de distinguer avec précision les différentes
classes, sur la base des données disponibles. En effet, dans de nombreux cas, les données
disponibles sont biaisées, ce qui signifie qu'une classe peut avoir beaucoup plus de points de
données que l'autre. Cela peut souvent conduire a la formation d'un modele biaisé, qui n'est pas
en mesure d'identifier correctement la classe minoritaire.

7.1.2  Les Avantages de la Technique SMOTE
La technique SMOTE présente plusieurs avantages notables, qui en font une méthode
privilégiée pour aborder les défis posés par les classes minoritaires sous-représentees.

v" Amélioration des performances du modeéle : I'un des principaux avantages de SMOTE
réside dans sa capacité a améliorer les performances des modeles de classification en
garantissant que la classe minoritaire ne soit pas ignorée (S. Wang et al., 2021). Dans
de nombreux contextes, la sous-représentation de la classe minoritaire conduit a un biais
des modeles en faveur de la classe majoritaire, compromettant ainsi la qualité des
prédictions. SMOTE atténue ce biais en générant de nouveaux exemples synthétiques
pour la classe minoritaire, augmentant ainsi sa présence dans I'ensemble de données.
Cela est particulierement critique dans des domaines ou les erreurs de classification de
la classe minoritaire peuvent avoir des conséquences graves. Par exemple, dans le
diagnostic médical, la mauvaise classification de patients atteints de maladies rares peut
entrainer des retards dans le traitement ou des décisions cliniques erronées. Une étude
de (Ferndndez et al., 2018) montre que l'application de SMOTE dans des contextes
meédicaux ameliore la précision des modéles en matiére de détection des maladies rares,
en renforcant I'apprentissage des caractéristiques spécifiques a ces conditions.

v Simplicité d’implémentation : un autre avantage de SMOTE réside dans sa simplicité
d'implémentation. La technique est relativement facile a intégrer dans un pipeline
d'apprentissage automatique existant sans nécessiter de modifications. Cette simplicité
découle de la nature du processus de suréchantillonnage, qui repose sur des opérations
basiques d'interpolation entre les exemples existants de la classe minoritaire. De plus,
la technique peut étre appliquée a une variété de types de données, y compris les données
numériques, catégorielles, et mixtes, sans nécessiter de prétraitement complexe (S. Feng
etal., 2021).

v Applicabilité: SMOTE se distingue également par sa large applicabilité. En effet, cette
technique peut étre utilisée en combinaison avec un large éventail de classifieurs, tels
que les foréts aléatoires, les machines a vecteurs de support (SVM), et les réseaux
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neuronaux. Cette flexibilité rend la technique SMOTE pertinente pour une vaste gamme
de problémes, allant de la détection de fraudes a la classification d'images, en passant
par le domaine médical.

v" Réduction du biais en faveur de la classe majoritaire : le principal avantage de SMOTE
réside dans sa capacité a réduire le biais en faveur de la classe majoritaire. Ce biais est
souvent un probleme récurrent dans les ensembles de données déséquilibrés, ou les
modeles ont tendance a sur-apprendre les caracteristiques de la classe majoritaire au
détriment de la classe minoritaire. SMOTE atténue ce biais en augmentant la
représentation de la classe minoritaire, ce qui permet aux modeéles de mieux comprendre
les motifs sous-jacents de cette classe (G. A. Pradiptaetal., 2021). Dans des applications
critiques, telles que la détection des fraudes ou le diagnostic médical, cette réduction du
biais est particulierement importante (Batista et al., 2004).

La techniqgue SMOTE offre des avantages significatifs pour le traitement des ensembles de
données déséquilibrés, en améliorant les performances des modeles et en réduisant le biais en
faveur de la classe majoritaire. Dans des contextes critiques, elle se révele étre un outil
indispensable pour assurer des prédictions précises et fiables.

7.1.3  Limites de la Techniques SMOTE

Bien que la technique SMOTE ait démontré son efficacité pour traiter les ensembles de
données déséquilibrés, elle n'est pas exempte de limitations. Celles-ci peuvent affecter la
performance globale des algorithmes d'apprentissage automatique, en particulier dans des
contextes sensibles tel que I'éducation. Parmi les limites, on note :

v Génération d’échantillons synthétiques irréalistes: I'une des principales critiques de
SMOTE est qu'elle peut générer des échantillons synthétiques qui ne refletent pas
fidelement la véritable distribution de la classe minoritaire. En interpolant des exemples
existants, SMOTE risque de produire des points de données artificiels qui ne capturent
pas la complexité des motifs réels présents dans la classe minoritaire. Cette création
d'échantillons irréalistes peut entrainer des erreurs de classification, en particulier
lorsque les nouvelles données ne correspondent pas aux schémas synthétiques générés
par l'algorithme. Ce probléme est particulierement pertinent dans les domaines ou la
précision des données est importante, comme dans le diagnostic médical. Par exemple,
une mauvaise représentation des caractéristiques cliniques rares pourrait conduire a des
diagnostics incorrects, compromettant ainsi la prise en charge des patients (Fernandez
etal., 2018).

v Surapprentissage et réduction de la généralisation: un autre inconvénient majeur de
SMOTE réside dans sa propension a entrainer un surajustement des modeles. En
générant des échantillons synthétiques, SMOTE augmente artificiellement la taille de la
classe minoritaire, ce qui peut amener le modele & devenir trop sensible aux données
d'apprentissage ( le surapprentissage se produit lorsque le modéle apprend les moindres
détails des exemples synthétiques au point de ne plus pouvoir généraliser correctement
sur des données inédites) (Chawla et al., 2002). Le surapprentissage est particulierement
problématique dans les scénarios ou les modéles doivent étre appliqués a des données
variées et imprévisibles, comme dans les systemes éducatifs. Par exemple, un modéle
surajusté pourrait identifier a tort des éleves comme étant a risque en se basant sur des
motifs artificiels plutdt que sur des indicateurs fiables.

v Sensibilité aux données bruyantes ou mal étiquetées: SMOTE est également sensible
aux données bruyantes ou mal étiquetées. En effet, I'algorithme repose sur les données
existantes pour générer de nouveaux exemples, ce qui signifie que si les donnees de
départ contiennent des erreurs ou du bruit, ces imperfections seront amplifiées dans les
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échantillons synthétiques (Batista et al., 2004). Cela peut entrainer une détérioration de
la performance des modéles, notamment en augmentant le taux de faux positifs ou de
faux négatifs. Dans des contextes ou la qualité des donneées est inégale ou ou les erreurs
d'étiquetage sont courantes, comme c'est souvent le cas dans les bases de données
éducatives, I'application de SMOTE peut aggraver les problémes de classification au
lieu de les résoudre.

v Augmentation de la complexité computationnelle: un autre inconvénient de SMOTE
est l'augmentation de la complexité computationnelle. En augmentant la taille de
I'ensemble de données en générant de nouveaux exemples, SMOTE accroit également
les exigences en matiére de calcul et de mémoire. Cette augmentation de la charge
computationnelle peut étre un obstacle important, surtout dans les situations ou les
ressources sont limitées ou lorsque des algorithmes complexes doivent étre utilisés.
L'allongement du temps d'exécution et la consommation accrue de ressources peuvent
rendre la technique SMOTE moins attrayante pour les applications en temps réel ou
pour les analyses & grande échelle nécessitant une efficacité optimale (Tarekegn et al.,
2021).

v' Inefficacité dans les cas d'extréme déséquilibre des classes : SMOTE peut s'avérer
inefficace lorsque le déséquilibre des classes est trop important. Dans les cas ou la classe
minoritaire représente une fraction minuscule de I'ensemble de données, la simple
génération de points de données synthétiques peut ne pas suffire a résoudre le probleme.
Au contraire, cela peut exacerber les difficultés de classification en introduisant
davantage de bruit sans améliorer substantiellement la détection des cas rares. Cette
inefficacité est particulierement pertinente dans des domaines tels que la détection de
fraudes ou les applications de cybersécurité, ou les attaques ou les anomalies sont
souvent extrémement rares. Dans de tels cas, d'autres approches, telles que les méthodes
d'échantillonnage adaptatif ou les techniques de codt-sensible, peuvent étre plus
appropriées (H. Han et al., 2005).

En dépit de ses nombreux avantages, SMOTE présente des limitations significatives qui
doivent étre soigneusement prises en compte lors de son utilisation. La génération d'échantillons
synthétiques irréalistes, le risque de surapprentissage, la sensibilité aux données bruitées,
l'augmentation de la complexité computationnelle, et I'inefficacité face a des déséquilibres
extrémes sont autant de facteurs qui peuvent nuire a la performance des modeles.

7.2 Utilisation de SMOTE sur les Ensembles de Données Educatifs

Dans le contexte éducatif, ou les données sont souvent utilisées pour évaluer I'efficacité des
programmes et identifier les éléves a risque, une gestion efficace des ensembles de données
désequilibrés est essentielle. En effet, des analyses biaisées peuvent conduire a des
interventions inadéquates ou a des conclusions erronées, compromettant ainsi les efforts pour
améliorer I'environnement d'apprentissage et fournir un soutien ciblé aux apprenants (Tarekegn
et al., 2021). Dans ce cadre, I'équilibrage des données permet non seulement d'obtenir des
prédictions plus fiables, mais aussi de s‘assurer que les ressources éducatives sont distribuées
de maniere plus équitable. Cependant, au-dela des défis superficiels posés par le déséquilibre
des classes, il est important de reconnaitre les complexités plus profondes qui émergent lors de
I'application de ces techniques d'apprentissage automatique a des ensembles de données
éducatifs. Ces complexites incluent non seulement I'asymeétrie inhérente aux distributions des
classes, mais aussi les biais potentiels qui peuvent étre introduits lors du suréchantillonnage,
particulierement si les exemples genérés ne refletent pas fidelement la variabilité naturelle des
données (Fernandez et al., 2018). De plus, l'utilisation imprudente de ces techniques peut
entrainer une performance biaisée des modeles, avec des prédictions inexactes qui, en fin de
compte, peuvent nuire a I'efficacité des programmes éducatifs et des interventions congues pour
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soutenir les apprenants. Par conséquent, il est impératif de choisir les techniques de
suréchantillonnage avec soin, en tenant compte des caractéristiques spécifiques des ensembles
de données et des objectifs éducatifs a atteindre.

(Wongvorachan et al., 2023) ont approfondi I'analyse des techniques d'échantillonnage
dans le contexte éducatif, en examinant diverses méthodes pour gérer le deséquilibre des
classes. Leur étude, utilisant les données de la High School Longitudinal Study de 2009, a
compareé I'efficacité du suréchantillonnage aléatoire (ROS), du sous-échantillonnage aléatoire
(RUS) et d'une approche hybride combinant SMOTE-NC (pour les variables nominales et
continues) avec RUS. L'analyse des performances des modeéles a été réalisée a l'aide de la forét
aléatoire, un algorithme de classification robuste et adapté aux grandes bases de données. Les
résultats ont montré que si ROS est efficace pour les ensembles de données modérément
déséquilibres, l'approche hybride ROS-RUS surpasse les autres techniques dans les cas
d'extréme déséquilibre des données. Ces conclusions ont des implications pratiques pour la mise
en place de systémes de prévision du rendement académique et des systémes d'alerte précoce
dans les établissements éducatifs. En outre, cette étude souligne lI'importance d'adapter les
méthodes de traitement des données en fonction du degré de déséquilibre, contribuant ainsi a
I'amélioration des pratiques d'exploration de données dans le secteur éducatif.

Par ailleurs, I'étude menée par (Khalaf Hamoud et al., 2022) s'est concentrée sur
I'optimisation de SMOTE en combinaison avec des techniques de sélection des caractéristiques.
L'objectif était d'améliorer la prédiction des performances des étudiants en identifiant les
attributs les plus corrélés avec les résultats scolaires. Quatre approches de sélection des
caractéristiques ont été appliquées, avant et apres I'utilisation de SMOTE, afin de mesurer leur
impact sur la précision des modeles prédictifs. Les résultats ont démontré que I'application de
SMOTE sans sélection de caractéristiques permettait aux algorithmes supervisés, tels que les
modéles logistiques arborescents, d'atteindre une précision élevée. Toutefois, pour les
algorithmes non supervisés, I'application combinée de la sélection des caractéristiques et de
SMOTE a conduit a une amélioration significative de la précision des prédictions. Ces résultats
mettent en lumiére I'importance de la sélection de caractéristiques dans les processus de
modélisation, en particulier dans un contexte éducatif ou les données sont souvent
déséquilibreées.

L'importance du prétraitement des données éducatives a été explorée dans I'étude
(Intayoad et al., 2019), qui a évalué I'efficacité de SMOTE et de ses variantes (Borderline-
SMOTEL, Borderline-SMOTE2, SVM-SMOTE) pour équilibrer les ensembles de données. Ces
techniques ont été appliquées a des données complexes provenant de l'utilisation web dans le
domaine éducatif, avec I'objectif de distinguer plus efficacement les étudiants ayant échoué aux
examens de ceux ayant réussi. L'étude a comparé les performances de diverses méthodes de
classification, notamment Naive Bayes, I'arbre de décision et les k plus proches voisins, apres
I'application des techniques de suréchantillonnage. Les résultats ont montré que les variantes
de SMOTE sont particulierement efficaces pour améliorer la détection des classes minoritaires,
augmentant ainsi la précision, le rappel et le score F1 des modéles de classification. Ces
résultats renforcent I'idée que le prétraitement des données, incluant l'utilisation de techniques
de suréchantillonnage, est essentiel pour une analyse fiable des données éducatives.

Malgré ses nombreux avantages, SMOTE n'est pas exempt de limitations. Comme I'ont
souligné (S. Feng et al., 2021), I'une des principales critiques est que SMOTE peut introduire
du bruit ou provoquer un chevauchement des classes, conduisant a une mauvaise classification.
Ce probléme est souvent di a la génération d'échantillons synthétiques qui ne reflétent pas
fidelement la distribution des données d'origine, notamment dans les contextes ou la sélection
des plus proches voisins et le choix du ratio de suréchantillonnage sont critiques. Pour remédier
a ces problémes, (S. Feng et al., 2021) ont proposé des variantes stables de SMOTE, visant a
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réduire I'instabilité des méthodes de suréchantillonnage. Ces variantes utilisent des méthodes
de sélection d'instances défectueuses basées sur la distance et une interpolation plus uniforme
pour créer des échantillons synthétiques. Leur étude, qui a inclus une analyse mathématique et
empirique a travers 26 ensembles de données et quatre classifieurs courants, a démontré que
ces variantes stables offrent une meilleure performance et une plus grande fiabilité par rapport
aux méthodes SMOTE traditionnelles.

Les résultats ont montré que les variantes stables de SMOTE surpassent largement les
techniques classiques en termes de stabilité, avec des écarts de performance réduits et une
meilleure constance dans les mesures d'AUC et de MCC (Coefficient de Corrélation de
Matthews). Ces conclusions renforcent I'idée que, pour certaines applications sensibles, telles
que la prédiction de défauts logiciels ou d'autres domaines ou la fiabilité est importante,
I'adoption de ces techniques stables est fortement recommandée.

L'utilisation de SMOTE dans le contexte des données éducatives constitue une approche
puissante pour gérer le déséquilibre des classes et améliorer la précision des modeles prédictifs.
Bien que SMOTE présente certaines limites, notamment en ce qui concerne l'introduction de
bruit dans les données, les recherches récentes ont mis en lumiére des variantes plus stables et
efficaces. L'intégration de SMOTE, en combinaison avec des techniques de sélection des
caractéristiques et d'autres approches d'échantillonnage, offre des perspectives prometteuses
pour I'amélioration des analyses et des interventions dans le domaine de I'éducation. En
définitive, I'importance de choisir des techniques adaptées aux spécificités des données ne
saurait étre surestimée, car elle conditionne la qualité des résultats obtenus et leur utilité dans
un contexte éducatif.

7.3 Les Variantes de SMOTE

Diverses variantes de SMOTE ont été développées ces dernieres années. Parmi celles-ci,
Borderline-SMOTE, SMOTE-NC (Nominal and Continuous feautures), SVM-SMOTE, Safe-
Level SMOTE, MSMOTE (Minority SMOTE), SMOTEBoost, SMOTE-Tomel Links.

7.3.1 SMOTE-Borderline

SMOTE- Borderline améliore le SMOTE original en se concentrant sur les échantillons qui
sont a la limite entre les classes, ce qui le rend plus efficace pour traiter les ensembles de
données déséquilibrés avec des classes qui se chevauchent (H. Han et al., 2005). Elle peut
générer des échantillons synthétiques dans des régions de I'espace des caractéristiques qui sont
plus difficiles a apprendre pour les classifieurs améliorant ainsi leurs performances. Néanmoins,
SMOTE-Borderline peut générer des échantillons bruyants si la limite de décision n'est pas bien
définie (Nabus et al., 2022). Elle peut également s'avérer colteuse en termes de calcul lorsque
I'ensemble de données comporte un grand nombre d'échantillons limites. Son efficacité dépend
fortement de la qualité de I'algorithme d'identification de la région limite.

7.3.1.1 Utilisation de SMOTE Borderline sur les ensembles de données éducatifs

Dans le domaine de I'éducation, SMOTE Borderline a été utilisé pour traiter les ensembles
de données déséquilibrés, tels que ceux relatifs aux performances académiques des étudiants.
L'objectif est de prédire avec précision les performances des étudiants, en particulier ceux a
risque d'échec, afin de pouvoir intervenir de maniere proactive. Par exemple, I'étude menee par
(Rachburee & Punlumjeak, 2021) s'est concentrée sur l'amélioration des modeles prédictifs
dans le cadre éducatif en utilisant le SMOTE Borderline.

L'ensemble de données concernait les performances académiques des étudiants, avec une forte
disproportion entre les étudiants performants (classe majoritaire) et ceux en difficulté (classe
minoritaire). Pour équilibrer les classes, les chercheurs ont appliqué le SMOTE Borderline, en
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se concentrant sur les échantillons situés a la frontiere de decision. Cela a permis de générer
des exemples synthétiques pour les étudiants en difficulté, tout en évitant les risques de sur-
génération de données dans les régions moins critiques de I'espace de caractéristiques. Les
modeles prédictifs développés apres l'application du SMOTE Borderline ont montré une
amélioration significative en termes de précision, rappel et F1-score par rapport aux autres
méthodes de rééchantillonnage. Les instructeurs ont ainsi pu mieux identifier les étudiants en
difficulté et mettre en place des interventions ciblées pour améliorer leurs performances
académiques. De ce fait, l'utilisation du SMOTE Borderline a permis d'affiner la capacité des
modeles a repérer les cas critiques dans des environnements d'apprentissage, aidant ainsi a
améliorer I'expérience et les résultats éducatifs des apprenants.

7.3.2 SMOTE-ENN

SMOTE-ENN est une méthode populaire utilisée pour les problémes de classification
dans I'apprentissage automatique. SMOTE-ENN a été proposé pour améliorer les performances
des classifieurs sur des données déséquilibrées en tirant parti des atouts de SMOTE et d'ENN.
Cette technique a été introduite pour la premiére fois par (Batista et al. en 2004). SMOTE-ENN
vise a améliorer la qualité de la classe minoritaire en créant des exemples synthétiques a l'aide
de SMOTE et en réduisant simultanément le nombre d'exemples bruyants a I'aide d'ENN. Cela
permet d'améliorer les performances du classifieur en équilibrant la distribution des classes et
en réduisant I'impact du bruit. En fait, SMOTE et ENN ont tous deux leurs propres forces et
faiblesses. SMOTE est efficace pour générer de nouvelles instances synthétiques afin
d'améliorer la classe minoritaire, mais elle peut genérer des exemples bruyants. ENN peut filtrer
ces exemples bruyants, mais elle peut egalement supprimer des instances utiles de la classe
minoritaire (Batista et al., 2004). La technique combinée SMOTE-ENN a donc le potentiel
d’améliorer la robustesse du classifieur en améliorant la classe minoritaire tout en réduisant le
bruit.

Plus précisément, cette méthode permet de résoudre le probléme de surajustement qui se pose
souvent lorsque SMOTE est appliqué a de grands ensembles de données (S. Wang et al., 2021).
Elle consiste a créer de nouvelles instances synthétiques de la classe minoritaire, qui sont
ensuite utilisées pour équilibrer la distribution des classes.

L'algorithme SMOTE-ENN est mis en ceuvre comme suit :

Générer des exemples synthétiques de la classe minoritaire a I'aide de SMOTE.
Supprimer les exemples identifiés comme bruyants par ENN.

Former un classifieur sur I'ensemble de données equilibré.

Utiliser le classifieur formé pour classer les nouveaux exemples.

Si nécessaire, utiliser le classifieur formé pour générer de nouvelles instances
synthétiques.

YVVVYVYY

Les avantages de I’utilisation de SMOTE-ENN sont les suivants (Al-Ashoor & Abdullah,
2022):

e Amélioration des performances des classifieurs sur des ensembles de données
désequilibrés.

e Réduction de I'impact du bruit.

e Génération efficace des exemples synthétiques de la classe minoritaire tout en
supprimant les exemples bruyants a I'aide d'ENN.

e Applicabilité : 1’algorithme est facile a mettre en ceuvre et peut étre utilisé avec
différents classifieurs.

Cependant, SMOTE-ENN présente certaines limites :
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e Elle peut conduire a un surajustement et réduire les performances de généralisation du
classifieur (Krawczyk, 2016).

e Elle peut ne pas fonctionner correctement avec des ensembles de données plus petits.

e Le choix des parametres peut avoir un impact significatif sur les performances du
classifieur.

e Elle est colteuse en termes de calcul et peut nécessiter des ressources supplémentaires.

7.3.2.1 Utilisation de SMOTE-ENN sur les Ensembles de Données Educatifs

La technique de suréchantillonnage SMOTE-ENN combine les points forts des techniques
de sous-échantillonnage et de suréchantillonnage en utilisant la regle Edited Nearest Neighbors.
Elle s'est avérée étre une approche efficace pour améliorer la précision globale des modéles
d’apprentissage. En effet, de nombreuses études ont montré que SMOTE-ENN peut améliorer
la précision de prédiction des modeles lorsqu'elle est appliquée a des ensembles de données
éducatifs.

Dans 1’étude (Nabil et al., 2021), l'objectif principal était d'évaluer I'efficacité des
techniques d’apprentissage profond (deep learning) dans le domaine de I'exploitation des
données éducatives pour prédire les performances académiques des étudiants, en particulier
pour identifier les étudiants susceptibles d'échouer dans des cours tels que "Programmation" et
"Structures de données™ au cours de leur premiére année universitaire. Pour atteindre cet
objectif, les chercheurs ont utilisé un ensemble de données collectées dans le cadre d'une
université publique sur une période de quatre ans. Ce jeu de données a été exploité pour
développer des modeles prédictifs visant a estimer les performances des étudiants dans des
cours a venir en se basant sur leurs notes dans les cours précédents de la premiére année
académique. Plusieurs techniques d'apprentissage machine ont été utilisées, notamment un
réseau neuronal profond (DNN), un arbre de décision, une régression logistique, un classifieur
a vecteurs de support (SVC) et la méthode des k plus proches voisins. De plus, afin de résoudre
le probléme de déséquilibre dans le jeu de données, des techniques de rééchantillonnage ont été
compareées, telles que SMOTE, ADASYN, ROS et SMOTE-ENN. Ces méthodes visent a
équilibrer les classes minoritaires et majoritaires dans les données, améliorant ainsi la capacité
des modeles a prédire précisement les performances académiques des étudiants.

Les résultats expérimentaux ont révélé que le modele DNN proposé surpassait les autres
modeles testés, offrant une précision de prédiction de 89 % pour les performances des étudiants
dans le cours de structures de données. De plus, le modele DNN s'est avéré plus performant
pour identifier les étudiants a risque d'échec a un stade précoce du semestre, dépassant ainsi en
précision les autres modeles tels que I'arbre de décision, la régression logistique, le classifieur
a vecteurs de support et la méthode des k plus proches voisins. Ces résultats suggerent que les
techniques d’apprentissage profond, en particulier le réseau neuronal profond, peuvent jouer un
role déterminant dans la prédiction des performances académiques des étudiants et dans
I'identification précoce des risques d'échec. De plus, l'utilisation de techniques de
rééchantillonnage comme SMOTE-ENN a contribué a améliorer la qualité des prédictions en
résolvant le probléme de déséquilibre des données.

De méme, I’étude de (Ghorbani & Ghousi, 2020) a visé l'utilisation de différentes
techniques de rééchantillonnage, dont SMOTE-ENN, pour résoudre le probleme des ensembles
de données déséquilibrés dans la prédiction des performances des étudiants. Dans le contexte
actuel, la prédiction des performances des étudiants est devenue une préoccupation majeure,
favorisée par les avancées technologiques. L'exploitation des données en utilisant le data mining
s'avere nécessaire dans le domaine de I'éducation, notamment pour I'analyse des performances
étudiantes. L'étude entreprend une comparaison entre plusieurs techniques de
rééchantillonnage, telles que Borderline SMOTE, Random Over Sampler, SMOTE, SMOTE-
ENN, SVM-SMOTE et SMOTE-Tomek, pour gérer cette problématique de déséquilibre. Deux
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ensembles de données distincts sont utilisés pour évaluer ces méthodes. Pour évaluer ces
techniques, différents classifieurs d'apprentissage machine sont utilisés, parmi lesquels la forét
aléatoire, K plus proches voisins, XG-boost, SVM (Radial Basis Function), I’arbre de décision
et la régression logistique. En outre, pour la validation des modeles, des méthodes telles que
Random hold-out et la validation croisée sont appliquées.

Les résultats obtenus gréace a diverses métriques d'évaluation indiquent que des ensembles de
données avec moins de classes et des caractéristiques nominales conduisent a de meilleures
performances des modeles. De plus, il est souligné que les classifieurs ne se comportent pas
bien avec des données désequilibrees, soulignant ainsi la nécessité de résoudre ce probleme.
L'étude démontre que I'utilisation de jeux de données équilibrés améliore les performances des
classifieurs. En utilisant le test de Friedman, un test de signification statistique, les résultats
confirment que la technique de rééchantillonnage SVM-SMOTE et SMOTE-ENN sont plus
efficaces que les autres méthodes.

7.3.3 ADASYN

La technigue ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling Approach for Imbalanced
Learning) a été proposée pour traiter les ensembles de données désequilibrés et surmonter les
limites des classifieurs traditionnels (He et al., 2008). C’est une extension de SMOTE,
ADASYN génére des échantillons synthétiques pour équilibrer la distribution des classes
désequilibrées en estimant la distribution de la densité des échantillons de la classe minoritaire.
ADASYN fonctionne de maniére adaptative, dans le but d'augmenter le niveau de difficulté de
I'apprentissage a partir des instances minoritaires a chaque itération. Le niveau de difficulté des
points de données générés est déterminé en fonction de la proximité de I'échantillon minoritaire
par rapport a la limite de décision. Plus I'échantillon est proche de la limite, plus le niveau de
difficulté est élevé et plus le nombre d'échantillons synthétiques générés est important.
ADASYN met a jour la distribution et génére des échantillons synthétiques jusqu'a ce que
I'équilibre de la distribution des classes soit atteint.

La technique ADASYN a été proposée pour résoudre le probléme du déséquilibre de la
distribution des classes qui prévaut dans de nombreuses applications du monde réel. Ainsi,
ADASYN est utilisé avec plusieurs classifieurs d'apprentissage automatique, tels que les arbres
de décision, les foréts aléatoires, KNN et Naive Bayes, pour générer ses données synthétiques.
Les performances des classifieurs sont considérablement améliorées avec un minimum
d’itérations lorsqu'ils sont appliqués avec le suréchantillonnage ADASYN aux ensembles de
données déeséquilibrés. Par ailleurs, ADASYN a démontré des avantages significatifs dans la
performance de son application dans le traitement des ensembles de données déséquilibrés. Les
principaux avantages de I'algorithme sont:

e La caractéristique adaptative de cet algorithme lui permet de s'ajuster a la distribution
de la densité de la classe minoritaire en fonction des exigences de I'application et des
niveaux de désequilibre (He et al., 2008).

e [’introduction d’ADASYN offre une solution pour traiter manuellement de manicre
ciblée les niveaux importants de déséquilibre entre les classes.

e L utilisation des données synthétiques d'ADASYN améliore considérablement les
performances des classifieurs dans la détection de la classe minoritaire, tout en réduisant
le taux de faux négatifs et en améliorant la précision et le rappel globaux du modéle
(Fernandez et al., 2018).

Malgré ses avantages, l'application de l'algorithme ADASYN présente certaines limites
notamment (Al-Ashoor & Abdullah, 2022):

e La validation de la méthode reste assez restreinte sur des ensembles de données de
grande dimension impliquant des relations complexes et non linéaires.
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e Une autre limite est que la méthode est souvent surajoutée aux données d'apprentissage,
ce qui entraine une mauvaise classification sur de nouveaux ensembles de données.

e ADASYN peut également générer des données synthétiques susceptibles d'entrainer
une sursaturation de I'ensemble de données, ce qui peut affecter la précision de
généralisation du classifieur.

Par consequent, il faut évaluer les performances des classifieurs sur de nouveaux ensembles de
données. De plus, un ajustement fin des parametres peut s’avérer nécessaire pour atténuer les
limites de performance associées a I'algorithme de suréchantillonnage synthétique d'ADASYN.

7.3.3.1 Utilisation d’ADASYN sur les Ensembles de Données Educatifs

L’étude de (Rozi et al., 2023) se concentre sur le domaine émergent du Data Mining éducatif
(EDM), qui s'avere important pour évaluer les performances des étudiants dans les cours, voire
pour anticiper leurs accomplissements futurs. Le EDM offre un potentiel considérable en
générant des modeéles basés sur la connaissance, utiles tant pour les enseignants que pour les
étudiants. Toutefois, dans ce domaine, on est confronté & un probleme récurrent : le déséquilibre
des classes. Dans cette recherche (Rozi et al., 2023), I'étude met en évidence un désequilibre
marqué dans la distribution des classes, en particulier dans un ensemble de données a classes
multiples comprenant plus de deux étiquettes de classe. Pour aborder cette problématique,
I'étude se focalise sur la gestion des classes désequilibrées et sur la classification, utilisant
différentes méthodes telles que la régression linéaire, la forét aléatoire et le stacking pour la
classification, ainsi que SMOTE, ADASYN et SMOTE-ENN pour les algorithmes de
rééchantillonnage. Ces méthodes sont évaluées a l'aide d'une validation croisée a 10 volets et
d'un ratio de division de 80%-20%.

Les résultats obtenus indiquent que la meilleure performance est observée avec la classification
via la méthode du stacking appliquée a un jeu de données rééchantillonné par ADASYN, avec
un score F1 de 97%. L'étude démontre également que les techniques de rééchantillonnage
améliorent les performances de classification. Cependant, méme sans rééchantillonnage, la
classification produit des résultats satisfaisants, probablement car les schémas généraux des
données pour chaque classe étaient déja de bonne qualité initialement. Ainsi, I'étude suggere
que le traitement des données originales n'engendre pas nécessairement de désavantages, du
moins dans ce contexte spécifique.

Les techniques de suréchantillonnage telles que SMOTE et SMOTE-ENN et ADASYN
offrent des stratégies efficaces pour traiter les ensembles de données éducatifs déséquilibrées.
Ces techniques ont le potentiel d'améliorer la précision de prédiction des modeles et de fournir
une compréhension plus approfondie des résultats des apprenants quand elles sont appliquées
a des ensembles de données éducatifs. Cependant, il est essentiel de prendre en compte les
forces et les limites de ces techniques lors du développement de modéles. Toutefois, SMOTE
est généralement préférée lorsqu'il s'agit d'ensembles de données fortement déséquilibrés, car
cette méthode génére davantage d'échantillons synthétiques et peut gérer plusieurs classes
minoritaires. En revanche, SMOTE-ENN est plus efficace lorsqu'il s'agit de données bruitées
ou de classes qui se chevauchent.

Alors que les techniques de suréchantillonnage jouent un rdle critique dans
I'amélioration de la qualité des modéles prédictifs pour les ensembles de données déséquilibreés,
les avancées en intelligence artificielle vont bien au-dela du traitement des déséquilibres de
données. Une autre révolution dans le domaine de I'éducation est apportée par les modéles de
langage pré-entrainés. Ces modeles utilisent des techniques de traitement du langage naturel
pour évaluer de maniere plus nuancée la compréhension des étudiants et personnaliser les
expériences d'apprentissage.
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Les Modeles de Langage Pré-entrainé

8 Introduction aux Modéles de Langage Pre-entrainé

Dans le domaine de I'éducation, en particulier dans les environnements d'apprentissage
et les plateformes d'E-Learning, I'lA a joué un réle clé dans le développement de méthodes
permettant d'évaluer la compréhension des étudiants de maniere plus précise (Gonzélez-
Calatayud et al., 2021; Rahaman & Hoque, 2022). Les méthodes d'évaluation traditionnelles
reposent souvent sur des tests standardisés ou des questionnaires, qui peuvent manquer de
profondeur pour évaluer la compréhension conceptuelle d'un étudiant. Cependant, avec les
avancées de I'lA, telles que le traitement du langage naturel (NLP), les modeles de langages
pré-entrainés, et I'analyse de données, de nouvelles approches pour évaluer la compréhension
des apprenants ont émergé. Ces méthodes évaluent non seulement I'exactitude des réponses des
étudiants, mais aussi la qualité et la profondeur de leur compréhension des concepts enseignés.
Donc, ces analyses vont au-dela d'une simple vérification de la réponse correcte et examinent
la structure, le vocabulaire utilisé, la cohérence et la profondeur de la réponse. De plus, ces
systemes intégrent souvent des outils d'évaluation adaptatifs qui ajustent dynamiquement le
niveau de difficulté ou le contenu des cours en fonction des réponses des apprenants en temps
réel (Gardner et al., 2021).

Le Traitement du langage naturel est un domaine de l'intelligence artificielle qui se
concentre sur l'interaction entre les ordinateurs et les humains via le langage naturel. 1l vise a
permettre aux machines de comprendre, interpréter et générer du langage humain de maniére
pertinente. Les techniques de NLP englobent la reconnaissance de la parole, I'analyse
sémantique, la traduction automatique, et plus encore (Sawicki et al., 2023). Ce domaine
combine des concepts de linguistique computationnelle, d'apprentissage automatique et de
modeélisation statistique pour traiter et analyser de grandes quantités de données textuelles
(Kurni et al., 2023).

8.1 Les Techniques de Traitement du Langage Naturel dans I'Education

Les techniques de NLP sont nécessaires pour préparer les données textuelles aux
applications éducatives. Parmi ces méthodes, on cite :

v' La tokenisation: ¢’est une technique qui divise le texte en unités minimales appelées
tokens, qui peuvent étre des mots, des phrases ou méme des sous-parties de mots. Ce
processus permet la réalisation d’une analyse syntaxique et sémantique, facilitant la
recherche d'expressions spécifiques et I'extraction d'informations (S. F. Chaerul
Haviana et al., 2023).

v Stemming: cette technique représente la réduction des mots a leur forme de base (stem),
en supprimant les suffixes dérivés (running - run). Cette méthode permet de regrouper
les variantes morphologiques d'un mot, mais elle peut parfois entrainer une perte de
précision semantique (S. F. Chaerul Haviana et al., 2023).

v Lemmatisation: c’est le processus de réduction des mots a leur lemme, ou forme
canonique, en tenant compte du contexte grammatical (exemple : better est le lemme de
good dans certains contextes). Contrairement au stemming, la lemmatisation préserve
la précision sémantique en tenant compte de la partie du discours (verbe, nom, etc.) (S.
F. Chaerul Haviana et al., 2023).

v' Sémantique et désambiguisation du sens des mots: ce sont des techniques visant a
déterminer le sens précis d'un mot en fonction de son contexte. La sémantique
computationnelle permet d'attribuer un sens aux mots et aux phrases dans un texte

98



donné. Cette méthode est utilisée pour resoudre les ambiguités lexicales et améliorer la
compréhension automatique des textes (Sawicki et al., 2023).

L'application du Traitement du Langage Naturel dans I'éducation illustre de maniére
convaincante comment les outils basés sur l'intelligence artificielle peuvent transformer
I'efficacité des évaluations (Lan et al., 2024; Litman, 2016). Par exemple, (Kasneci et al., 2023)
discutent de I'utilisation des grands modeles de langage (LLMs) dans le domaine de I'éducation.
Ils soulignent que ces modeles peuvent non seulement générer du contenu éducatif, mais aussi
analyser les réponses des étudiants pour offrir des retours personnalisés qui tiennent compte
des besoins individuels d'apprentissage. Ces recherches montrent que le NLP permet d'apporter
des évaluations plus nuancées et adaptatives, en transformant les pratiques éducatives
traditionnelles (Hwang et al., 2020).

8.2 Modeles de Langage Pré-entrainés

Les modeles de langage pré-entrainés tels que BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) (Devlin et al., 2019) et RoBERTa (Robustly Optimized
BERT Approach) (Liu et al., 2019) ont été largement utilisés dans I'éducation pour ameliorer
divers aspects de I'enseignement et de I'apprentissage, y compris I'analyse de texte pour évaluer
la compréhension des étudiants, la génération automatique de résumés, la notation des réponses
des étudiants et la personnalisation de I'instruction. Par exemple, la génération de questions
pour la compréhension de lecture a été appliquée dans des contextes éducatifs pour créer des
tuteurs de lecture qui fournissent des questions de compréhension adaptées aux capacités de
lecture des apprenants (Uto et al., 2023). En outre, BERT et RoOBERTa ont été développés
davantage pour évaluer les Cours en Ligne Ouverts et Massifs (MOOC) en utilisant
I'apprentissage adversarial, contribuant a améliorer la qualité de I'éducation en ligne. Par
exemple, une variante novatrice nommée MOOC-BERT a été concue pour identifier la présence
cognitive dans les environnements MOOC. Cette variante a montré des performances
améliorées par rapport aux modeles d'apprentissage profond en exploitant des données de
discussion non étiquetées a grande échelle (Z. Liu et al., 2023). Par ailleurs, dans un contexte
d’évaluation automatisée, (Fernandez et al., 2022) ont proposé une nouvelle méthode de
notation automatique pour I'évaluation de la compréhension de lecture, s'appuyant sur un
modeéle BERT ajusté contextuellement. Cette approche innovante a non seulement amélioré la
précision de la notation, mais a aussi optimisé I'efficacité du processus, réduisant ainsi la charge
de travail des correcteurs humains.

8.3 BERT

BERT est un modéle de traitement du langage naturel développé par (Devlin et al.,
2019), qui a révolutionné la maniére dont les modeles de NLP sont congus et utilisés. BERT
repose sur une architecture de transformateur bidirectionnel, ce qui lui permet de comprendre
le contexte d'un mot en analysant les mots qui le précédent et le suivent dans une phrase. Cette
approche marque une avanceée significative par rapport aux modeles traditionnels de NLP, qui
étaient généralement unidirectionnels et donc moins efficaces pour comprendre le contexte
global d'une phrase (Rogers et al., 2020).

Le modéle BERT est pré-entrainé sur un vaste corpus de texte, incluant des données de
Wikipédia et des livres, ce qui lui permet de généraliser efficacement a de nombreuses taches
de NLP apres un ajustement (fine-tuning) spécifique a la tche en question. Par exemple, pour
une tache de classification de texte, le modéle BERT pré-entrainé peut étre ajusté avec un
ensemble de données spécifiques a cette tache pour améliorer les performances.
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8.3.1 Architecture de BERT

L'architecture de BERT (voir Figure 111.10) repose sur le Transformateur (Vaswani et al.,
2017), un modele de deep learning qui a révolutionné le traitement du langage naturel grace a
son efficacité et sa capacité a capturer les relations complexes entre les mots dans une séquence.
Contrairement aux modéles séquentiels traditionnels comme les RNN (Réseaux de Neurones
Récurrents), BERT utilise une architecture basée uniquement sur des encoders. L'encoder est
une composante d'un modele de transformateur qui transforme une séquence d'entrée en une
représentation contextuelle plus abstraite, capturant les relations entre les éléments de la
séquence via des mécanismes d'attention. Il fonctionne en empilant plusieurs couches de self-
attention et de réseaux de neurones feed-forward pour produire des représentations de plus en
plus complexes (Rogers et al., 2020).

ﬁsp Mask LM Mask LM \ /@ MAD Start/End SpaN
S *

BERT BERT
el [l [&]

Masked Sentence A - Masked Sentence B Question P Paragraph
K Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Figure 111.10 Architecture de Bert (CodeSerra, 2022)

1) Meécanisme d'Attention
Le cceur de I'architecture de BERT est le mécanisme d'attention. Dans le contexte des
Transformateurs, I'attention permet au modéle de pondérer différemment chaque mot
dans une séquence en fonction de sa pertinence par rapport a la tache (Sharma et al.,
2022). Par exemple, pour une tache de compréhension de texte, certains mots peuvent
étre plus informatifs que d'autres, et l'attention permet au modele de se concentrer sur
ces mots clés tout en ignorant ceux moins importants. Le mécanisme d'attention est
défini par une matrice qui calcule un score de similarité entre chaque mot de la séquence
d'entrée et les autres mots, permettant ainsi au modele de déterminer I'importance
relative de chaque mot par rapport a tous les autres (Devlin et al., 2019).

2) Self-Attention
La self-attention est une version spécifiqgue du mécanisme d'attention dans laquelle
chaque mot d'une séquence d'entrée est mis en relation non seulement avec les autres
mots de la séquence, mais également avec lui-méme. Cela permet au modéle de capturer
des dépendances a longue distance dans la séquence permettant ainsi de comprendre le
contexte global d'une phrase ou d'un texte. Dans BERT, chaque couche de I'encoder
utilise un mécanisme de multi-head self-attention, ou plusieurs mécanismes d'attention
sont appliqués en parallele. Cela permet de capturer différents types de relations entre
les mots (Devlin et al., 2019).

3) Architecture Encoder-Only
Contrairement aux architectures encoder-decoder utilisées dans d'autres modéles
comme GPT (Generative Pretrained Transformer), BERT est basé uniquement sur des
encoders (Devlin et al., 2019). Une approche adaptée aux taches de compréhension de
texte, car elle permet de traiter simultanément toutes les positions d'une séquence
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d'entrée sans avoir besoin de décoder les sorties une par une. Chaque encoder dans

BERT est composé de deux sous-couches principales :

e Multi-Head Self-Attention: comme mentionné précédemment, cette sous-couche
permet de capturer les relations contextuelles entre les mots d'une séquence.

e Feed-Forward Neural Network (FFNN): apres le mécanisme d'attention, les
représentations obtenues sont passées a travers un réseau de neurones classique pour
génerer les sorties finales permettant de modeliser des transformations non linéaires
complexes des représentations textuelles. Afin de capturer des représentations de
plus en plus abstraites du texte a chaque couche, ces encoders sont empilés en
plusieurs couches.

4) Apprentissage et Pré-entrainement

Le modele BERT est pré-entrainé sur deux taches principales: le masquage de mots

(MLM) et la prédiction de la phrase suivante (NSP). Ces deux taches tirent parti de

I'architecture bidirectionnelle de BERT, qui utilise I'information contextuelle a la fois

des mots précédents et des mots suivants dans une phrase.

e Masked Language Modeling (MLM): cette tache consiste a masquer aléatoirement
certains mots dans une séquence d'entrée, puis a entrainer le modéle a prédire ces
mots masqués en se basant sur le contexte des mots environnants (Li et al., 2020).

e Next Sentence Prediction (NSP): cette tache permet au modele de comprendre les
relations entre les phrases en I'entrainant a prédire si une phrase donnée est
susceptible de suivre une autre phrase (Li et al., 2020).

Les mécanismes avancés de BERT lui permettent de saisir les subtilités du langage, ce qui
en fait un outil précieux pour diverses applications, y compris celles liées a I'éducation.

8.3.2  Utilisation de BERT dans le Domaine de I'Education

L'application de BERT dans le domaine de I'éducation a montré un potentiel considérable
pour améliorer I'apprentissage automatique et lI'analyse du texte, notamment dans des taches
telles que la détection de plagiat, la génération de résumés, I'analyse des réponses aux questions,
et la génération de textes éducatifs. Par exemple, I’approche de (Viji & Revathy, 2022) repose
sur une combinaison de BERT et de modéles profonds pour améliorer la détection de similarité
sémantique, un défi majeur dans l'analyse de textes. Leur méthode utilise BERT pour extraire
des représentations contextuelles riches, capturant ainsi la signification profonde des phrases.
Ensuite, ils intégrent ces représentations dans un réseau de neurones récurrents bidirectionnel
Siamese Bi-LSTM, qui est concu pour comparer efficacement les paires de textes. Cette
architecture Siamese permet de mesurer la similarité en calculant la distance entre les vecteurs
des phrases traitées. Leur modele a montré une précision remarquable de 91 % dans la détection
des similarités sémantiques, surpassant les méthodes traditionnelles.

Ainsi, Dans un contexte éducatif, cette approche présente des avantages significatifs,
notamment dans la détection de plagiat ou Il'identification de similitudes entre les travaux des
étudiants. Les méthodes traditionnelles de detection de plagiat reposent souvent sur des
comparaisons lexicales superficielles, qui échouent a reconnaitre les similarités lorsque les
étudiants reformulent les phrases. En revanche, I'utilisation de BERT permet de comprendre le
sens des textes au-dela des mots exacts, rendant la détection de plagiat plus précise et moins
vulnérable aux reformulations.

Cependant, des recherches telles que celles de Li et al. (2020) ont révélé que les plongements
lexicaux (embedding) de phrases générées par BERT peuvent étre limités dans leur capacité a
capturer pleinement le sens sémantique, ce qui peut nuire aux performances dans les taches de
similarité sémantique. Pour pallier ces limitations, ils ont proposé BERT-flow, une technique
qui transforme les embeddings de phrases de BERT en représentations plus fluides et efficaces,
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ce qui a montré une amelioration significative des performances sur diverses taches de
similarité sémantique.

D'autres études, comme celle de (Peinelt et al., 2020), ont exploré l'intégration d'informations
contextuelles supplémentaires, telles que des informations de sujet, pour améliorer la
compréhension du langage naturel. Leur approche a demontré des gains significatifs dans les
cas spécifiques aux domaines, ce qui est particulierement pertinent pour I'éducation, ou les
contenus sont souvent spécialises.

Plusieurs variantes de BERT ont éte développées pour améliorer ses performances dans
des contextes spécifiques. L'une des plus notables est ROBERTa (Liu et al., 2019), qui modifie
les méthodes de pré-entrainement en utilisant un plus grand corpus de données et en supprimant
certaines contraintes, telles que la tache de prédiction de la phrase suivante. Ces modifications
permettent 8 ROBERTa de surpasser BERT sur plusieurs taches de NLP, notamment celles
impliquant la modélisation du contexte dans un document.

8.4 RO0BERTa

RoBERTa est une version améliorée du modele BERT, introduite par (Liu et al., 2019). Ce
modele a été congu pour surmonter certaines limitations observées dans BERT, notamment en
termes de performance et d'efficacité sur diverses taches de traitement du langage naturel. En
ajustant les techniques de pré-entrainement et en optimisant I'utilisation des données, ROBERTa
est un modéle incontournable pour les taches de NLP, surpassant souvent BERT. Ce modeéle a
prouvé ses performances dans des applications variées, allant de la classification de texte a la
génération de réponses, et a également montré un potentiel important dans le domaine de
I'éducation.

8.4.1  Architecture de ROBERTa

ROBERTa est basé sur l'architecture Transformer, tout comme BERT, mais avec des
ajustements significatifs dans le processus de pré-entrainement. Contrairement a BERT, qui
utilise le masquage des tokens et la prédiction de la phrase suivante comme principales taches
de pré-entrainement (Devlin et al., 2019), RoBERTa se concentre uniquement sur le masquage
des tokens mettant de coté la tache de prédiction de la phrase suivante. Ce changement permet
de mieux exploiter les données de pré-entrainement et d'améliorer la performance sur les taches
en aval.

Par ailleurs, I'une des principales caractéristiqgues de ROBERTa est I'augmentation de la taille
des mini-lots (mini-batches) et la formation sur de plus grands ensembles de données. En effet,
RoBERTa a été formé sur un corpus de 160 Go de texte provenant de diverses sources, ce qui
est nettement supérieur au corpus utilisé pour BERT. De plus, le modéle utilise un taux
d'apprentissage adaptatif et un nombre d'étapes de formation beaucoup plus élevé, ce qui lui
permet de mieux généraliser sur des taches variées. Cependant, le modele conserve
I'architecture Transformer a 12 couches avec des mécanismes d'attention, permettant au modele
de capturer efficacement les relations contextuelles entre les mots dans une sequence (Liu et
al., 2019). Cette architecture améliore la compréhension du contexte dans les textes, ce qui est
primordial pour des taches telles que la classification de texte, la traduction, et la génération de
réponses.

L'architecture de ROBERTa est essentiellement similaire a celle de BERT, utilisant des couches
d'encoder avec des mécanismes de self-attention et de multi-head attention, mais avec des

optimisations dans l'entrailnement. Les différences entre D’architecture de BERT et
RoBERTa sont:
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e Données d'entrainement étendues: ROBERTa est pré-entrainé sur un corpus de données
plus vaste.

e Pas de prédiction de phrase suivante: contrairement a8 BERT, RoBERTa ne utilise pas
la thche NSP lors de I'entrainement, ce qui simplifie I'architecture et améliore les
performances sur certaines taches.

e Hyperparametres ajustés: ROBERTa utilise des tailles de batch plus grandes et des
périodes d'entrainement plus longues, ce qui contribue a une amélioration des
performances par rapport a BERT.

8.4.2  Utilisation de RoOBERTa dans le Domaine de I'Education

Dans le domaine de I'éducation, ROBERTa peut étre utilisé pour diverses applications, allant
de l'automatisation de la correction des devoirs a I'analyse des performances des étudiants. L'un
des domaines ou RoBERTa est particulierement utile est I'évaluation automatique des textes
écrits par les étudiants. Grace a ses capacités de compréhension contextuelle, ROBERTa peut
analyser les rédactions des étudiants, évaluer leur pertinence, leur cohérence, et leur structure,
et fournir un retour d’information précis (M. A. Tayal et al., 2023). Par exemple, dans les
systemes d'évaluation automatisée des essais, ROBERTa peut étre utilisé pour évaluer la
grammaire, le style, et la logique des arguments des étudiants, tout en fournissant des
recommandations pour améliorer leur écriture.

Par ailleurs, ROBERTa excelle a identifier des sentiments, des intentions dans de larges corpus
de données textuelles (MEHIIMEB A et al., 2023). Le modele a également été utilisé pour la
génération de réponses et la compréhension des questions. Il a montré des performances
supérieures par rapport a BERT et a d'autres modeles. Par exemple, dans les systéemes de
questions-réponses, ROBERTa est capable de comprendre les nuances des questions posées et
de générer des réponses précises en s'appuyant sur les connaissances contextuelles capturées
lors de son pré-entrainement (H. Sun et al., 2018).

8.5 CodeBERT

CodeBERT, développé par (Z. Feng et al., 2020), est un modeéle pré-entrainé concu pour
traiter a la fois les langages de programmation et les langages naturels. Basé sur I'architecture
Transformer de (Vaswani et al., 2017), ce modeéle est une extension des avancées réalisées avec
BERT, mais spécifiquement adapté pour les taches liées a la compréhension, la recherche, la
documentation et a la génération de code.

CodeBERT est un modéle bimodal, ce qui signifie qu'il peut traiter a la fois des données en
langage naturel et en langage de programmation. Il a été pré-entrainé sur un vaste corpus de
données comprenant 2,1 millions de paires de données bimodales (liens entre le code et les
descriptions en langage naturel) et 6,4 millions de données de code monomodales.
L'architecture Transformer de CodeBERT lui permet de capturer efficacement le contexte des
langages de programmation, tout en maintenant une compréhension fine du langage naturel (Z.
Feng et al., 2020).

8.5.1  Architecture de CodeBERT

L'architecture de CodeBERT est basée sur I'encoder de BERT, avec des ajustements pour
mieux gérer le code source et les langages de programmation (Figure 111.11).

Le processus de pré-entrainement de CodeBERT comprend deux taches principales : le
masquage des tokens et la prédiction de la séquence suivante, similaires aux méthodes utilisées
pour BERT, mais adaptées aux spécificités des langages de programmation, ce qui lui permet
de capturer des relations spécifiques aux langages de programmation. Par exemple, dans la
tache de masquage des tokens, certains éléments du code ou du texte sont masqués et le modele
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doit les prédire en utilisant le contexte environnant, ce qui améliore sa capacité a comprendre
et a générer du code syntaxiquement correct (E. Mashhadi & H. Hemmati, 2021). Par ailleurs,
CodeBERT est pré-entrainé sur un corpus combinant du texte et du code source provenant de
diverses langues de programmation. Il est donc spécialement congu pour comprendre les
aspects syntaxiques et sémantiques du code.

CodeBERT: Pre-Train with Code+Text
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Figure 111.11 Architecture de CodeBert (CodeSerra, 2022)

8.5.2  Utilisation de CodeBERT dans le Domaine de I’Education

Dans le domaine de I'éducation, CodeBERT a été utilisé pour automatiser I'évaluation du
code. Par exemple, (Muddaluru et al., 2023) ont utilisé CodeBERT pour [I'évaluation
automatique de code en langage C. Les résultats obtenus de I’étude ont montré que CodeBERT
a permis d'améliorer la précision des notations automatiques en capturant non seulement la
syntaxe du code, mais aussi sa sémantique. Cependant, bien que les modeéles d'apprentissage
profond, tels que les LSTM, aient montré des performances impressionnantes dans la notation
automatique, ils souffrent d'un manque d'interprétabilité. Pour pallier cela, des modeles plus
simples, tels que les foréts aléatoires, bien que moins précis, se sont avérés plus adaptés pour
fournir des explications claires et des apercus pédagogiques, particulierement utiles dans des
contextes ou les données sont limitées. En outre, l'utilisation de CodeBERT pour la détection
des clones de code dans les soumissions des étudiants permet de détecter le plagiat. La capacité
de CodeBERT a identifier des similitudes non triviales dans le code facilite également
I'identification des erreurs courantes et des motifs récurrents dans les travaux des étudiants, ce
qui permet aux enseignants de mieux cibler leurs efforts pédagogiques.

Les capacités bimodales de CodeBERT et son architecture Transformer en font un outil puissant
pour diverses taches liées a la programmation, tant dans l'industrie que dans le domaine de
1'éducation. Par exemple, I’étude de (Yang et al., 2023), CodeBERT a été utilise pour générer
du code d'exploitation de haute qualité en combinant les connaissances extraites des bases de
données de vulnérabilités avec les exigences syntaxiques et semantiques du code. Cette
approche permet d'améliorer les évaluations de sécurité en générant du code qui respecte a la
fois les régles syntaxiques et les contraintes de securité. De plus, CodeBERT a été largement
utilisé pour la recherche de code et la génération de documentation. Grace a ses capacités
bimodales, il peut identifier et extraire des informations pertinentes a partir de fichiers de code,
facilitant ainsi la création automatique de documentation technique. Cette capacité est
particulierement précieuse dans les projets de developpement a grande échelle ou la
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documentation manuelle peut étre fastidieuse et sujette aux erreurs (E. Mashhadi & H.
Hemmati, 2021).

8.6 UniXCoder

UniXcoder est un modeéle pré-entrainé développé pour unifier le traitement du langage
naturel (NLP) et la programmation (Guo et al., 2022). Ce modele, qui s'inscrit dans la lignée
des modéles comme CodeBERT (Z. Feng et al., 2020), CodeT5 (Y. Wang et al., 2021),
GraphCodeBert (Guo et al., 2021), vise a combler I'écart entre les langages naturels et les
langages de programmation. En se basant sur l'architecture Transformer (Vaswani et al., 2017),
UniXcoder est congu pour comprendre et générer du code tout en prenant en compte les aspects
contextuels des descriptions en langage naturel associées. UnixCoder a été appliqué avec succes
dans des taches telles que la génération automatique de code, la traduction entre différents
langages de programmation, et I'amélioration de la qualité des logiciels a travers la détection
des bugs.

Le modeéle est pré-entrainé sur des ensembles de données massifs qui incluent a la fois du texte
et du code, ce qui lui permet d'apprendre a générer du code en fonction des instructions en
langage naturel et a annoter du code de maniére cohérente. Ce pré-entrainement est complété
par un ajustement (fine-tuning) sur des taches spécifiques. De plus, UniXCoder se distingue par
sa capacité a traiter simultanément des données en langage naturel et en langage de
programmation, ce qui en fait un modele véritablement multimodal.

8.6.1  Architecture de UniXCoder

UniXcoder est un modele pré-entrainé qui étend les concepts de BERT et CodeBERT a une
large gamme de langages de programmation et d'outils de développement. Les particularités de
son architecture incluent:

1) Modeéle multimodal: UniXcoder est congu pour traiter non seulement le code source
mais aussi les commentaires et la documentation associés.

2) Pré-entrainement avec un corpus multilingue: il est pré-entrainé sur un corpus qui inclut
une variété de langages de programmation et des ressources supplémentaires comme
des commentaires et des descriptions de code.

3) L'architecture de UniXcoder est également basée sur I'encoder de BERT, avec des
modifications pour traiter les aspects multimodaux du code source et des commentaires
associés. En effet, UnixCoder est baseé sur l'architecture Transformer, qui repose sur des
mécanismes d'attention pour capturer les relations contextuelles entre les tokens
d'entrée. Cependant, ce modele va au-dela de la simple intégration des langages naturels
et de programmation en intégrant des mécanismes d'attention croisée qui permettent au
modéle de mieux comprendre les interactions entre le code et les descriptions associées
(Guo et al., 2022).

8.6.2  Utilisation de UniXcoder dans le Domaine de I’Education

A ce jour, et & notre connaissance, aucune étude spécifique n'a encore appliqué UniXcoder
directement a des taches éducatives traditionnelles, telles que I'évaluation automatique,
I'analyse des performances des étudiants ou la conception de systémes de tutorat intelligents.
Initialement congu pour la compréhension et la génération de code source, UniXcoder se révele
particulierement prometteur dans le domaine de I'enseignement de la programmation et des
disciplines connexes. Néanmoins, la majeure partie des applications d'UniXcoder se
concentrent sur des taches d'ingénierie logicielle comme I'autocomplétion de code, la détection
de bugs et la synthése de code.
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9 Conclusion

L'intégration des modeles de langage pré-entrainés tels que BERT, ROBERTa, CodeBERT
et UniXcoder dans le domaine de I'éducation représente une avancée significative dans la
maniere dont I'enseignement et I'évaluation des compétences sont abordes. Ces modeles,
reposant sur des architectures de réseaux de neurones complexes et des techniques de traitement
du langage naturel, ont montré leur capacité a non seulement améliorer la précision des
évaluations, mais également a fournir des retours pédagogiques plus pertinents et adaptés aux
besoins des apprenants.

L'utilisation de ces technologies offre un potentiel immense pour révolutionner les
environnements informatiques pour I’apprentissage humain, notamment par 1'automatisation
des taches d'évaluation et la personnalisation des expériences éducatives. Par exemple, les
capacités de BERT et ROBERTa a analyser des réponses complexes, ainsi que celles de
CodeBERT et UniXcoder a automatiser I'évaluation de code, permettent d'enrichir
considérablement les pratiques pédagogiques dans les disciplines STEM et au-dela. De plus, la
précision et la flexibilité offertes par ces modéles facilitent Il'identification des lacunes
conceptuelles des étudiants. Cependant, malgré ces avancées, il demeure nécessaire de
continuer a évaluer et a ajuster ces modeles pour répondre aux défis spécifiques de I'éducation.
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CHAPITRE IV : AMELIORER L’EVALUATION
DES APPRENITSSAGES GRACE AU
SURECHANTILLONNAGE



1 Introduction

Ce chapitre présente en détail la méthodologie mise en ceuvre pour pallier au probléme
du déséquilibre des classes dans un contexte éducatif, ainsi que les résultats obtenus et leur
interprétation. Cette étude s’inscrit dans le cadre d’un programme universitaire ambitieux,
visant a optimiser 1’apprentissage de 1’algorithmique dans un EIAH. Plus précisément, elle vise
a classer les apprenants et la réalisation de travaux préliminaires afin de garantir que ceux-ci
disposent des compétences requises avant de se soumettre a des évaluations sommatives
futures, ce qui pourrait potentiellement diminuer le taux d’échec. En s'appuyant sur des
approches innovantes, cette premiére contribution vise non seulement a apporter des solutions
concréetes, mais également a enrichir le corpus académique existant. De ce fait, elle participe a
I'élaboration de stratégies éducatives mieux adaptées, s'inscrivant résolument dans une
démarche d'amelioration continue.

Tout d’abord, I'importance du consentement éclairé des étudiants pour le partage de leurs notes
dans le cadre de cette recherche ne peut étre sous-estimée. Toutes les données utilisées ont été
collectées avec le plein consentement des participants, en stricte conformité avec les directives
éthiques de l'université concernant l'utilisation des données relatives aux étudiants. Cette
précaution garantit non seulement la légitimité de notre recherche, mais aussi le respect de la
vie privée des étudiants.

La motivation de cette étude découle d'une analyse approfondie des données collectées sur
deux semestres aupres de 2176 étudiants de premiére année inscrits en sciences et technologie.
Les résultats ont montré que seuls 518 étudiants (23,80%) ont réussi le module algorithmique,
tandis que 1658 étudiants (76,2%) ont échoué. Ce taux d'échec alarmant souligne la nécessité
d'interventions pedagogiques efficaces pour améliorer les performances des étudiants.

Pour aborder ce probléme, nous avons utilisé quatre techniques d'échantillonnage différentes:
SMOTE (Chawla et al. 2002), SMOTE Borderline, SMOTE-EN, ADASYN et une méthode
nouvellement introduite nommée Equi-Fused-Data-based SMOTE (Chachoui et al. 2024). Ces
techniques ont été choisies pour leur capacité a gérer les ensembles de données déséquilibrés,
en augmentant artificiellement la proportion d'exemples de la classe minoritaire (les étudiants
ayant réussi) afin de former des modeéles de classification plus robustes.

Le schéma suivant (Figure 1V.1) illustre notre approche de recherche, qui se déroule en
plusieurs étapes clés: collecte des données, prétraitement des données, partitionnement des
données, application des variantes de SMOTE et la méthode proposée Equi-Fused-Data pour
équilibrer les données, et utilisation de modéles supervisés pour classifier les résultats.

Dans les sections qui suivent, nous décrirons en détail chacune de ces étapes, en
expliquant les choix méthodologiques effectués, les résultats obtenus a chaque phase, et les
implications de ces résultats pour I'amélioration de I'apprentissage de l'algorithmique. Notre
discussion se concentrera également sur les défis rencontrés, les solutions adoptées et les
perspectives futures de recherche dans ce domaine.

2 Méthodologie

La figure présentée ci-dessous (Figure IV.1) illustre la méthodologie utilisée pour aborder
la problématique du faible taux de réussite dans le module algorithmique. Le processus
commence par la collecte des données des étudiants, suivi d'un prétraitement minutieux pour
nettoyer et préparer ces données en vue de leur analyse. Une fois les données prétraitées, elles
sont scindées en deux ensembles distincts: un ensemble d'entrainement représentant 80 % des
données et un ensemble de test représentant les 20 % restants. Cette étape est nécessaire pour
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garantir que le modéle formé sur I'ensemble d'entrainement peut étre validé de maniére
indépendante sur I'ensemble de test.

Ensuite, pour aborder le probléme de déséquilibre des classes (ou la majorité des étudiants
ont échoué), nous avons appliqué quatre techniques d'échantillonnage différentes: SMOTE,
SMOTE Borderline, SMOTE-ENN et ADASYN. Ces techniques visent a augmenter
artificiellement le nombre d'exemples dans la classe minoritaire (les étudiants ayant réussi) afin
d'améliorer la performance des modeles de classification. Les données equilibrées sont alors
utilisées pour entrainer plusieurs modeéles de classification supervisee, notamment SVM, la
forét aléatoire, kNN, 1’arbre de décision, le naive bayes, la régression logistique multinomiale,
gradient boosting machines et adaBoost, en utilisant une validation croisée a k-fold (k=10) pour
évaluer la performance des modéles. Les valeurs prédites par ces modeles sont ensuite
comparées aux Vvaleurs réelles pour évaluer [I'efficacitt de chaque méthode de
suréchantillonnage séparément.
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Nettoyage des données|
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Y

Partitionner et
Equilibrer les
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Figure IV.1 Les étapes de la méthodologie suivie
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2.1 Collecte de données

Le jeu de données (dataset) comprend des évaluations, tant formatives que sommatives,
des étudiants en sciences et technologies inscrits entre 2020 et 2022. L’¢laboration de ce jeu de
données a été réalisée dans le respect des directives relatives aux données des étudiants de
I'Université d'Annaba.

Les étudiants ont été répartis aléatoirement en groupes pour les évaluations. Chague semestre
comprenait deux évaluations formatives et une évaluation sommative. Chaque évaluation a été
soigneusement congue pour répondre aux objectifs d'apprentissage spécifiques et aux prérequis.
Les enseignants des cours d’Informatique 1 (INF1) et Informatique 2 (INF2) ont évalué les
performances des étudiants de maniere anonyme. Afin d'assurer la confidentialité et le respect
de la vie privée des étudiants, toutes les évaluations ont été anonymisées avant la notation. Cela
signifie que toutes les informations permettant d'identifier les étudiants, telles que les noms et
les numéros d'étudiant, ont été retirées des copies. Chaque étudiant a recu un code unique utilisé
pour identifier son travail lors de la notation. Apres anonymisation, les copies des étudiants ont
été attribués aléatoirement a différents professeurs pour la notation, garantissant ainsi une
évaluation équitable et objective du travail de chaque étudiant. En outre, le jeu de données
contient des informations provenant de quatre principales caractéristiques collectées lors de
diverses évaluations dans les cours (INF1) et (INF2).

Cette étude a utilisé un total de 2176 instances, avec les attributs listés dans le Tableau
(Tableau 4.1). Etant donné que l'objectif est de prédire les performances des étudiants, nous
avons été confrontés a un probléme de classification multi-classes. Plutdt que d'opter pour une
classification binaire restrictive (réussite/échec), nous avons choisi un systeme a trois
catégories. Cette option reconnait la gamme nuancée des performances des étudiants (échec,
modéré, excellent) présente dans le jeu de données. Avec cette granularité plus fine, nous
espérons représenter plus précisément les performances individuelles et fournir une base
d'analyse plus approfondie. Ainsi, 36,12% des instances (786) sont étiquetées comme "Faible"
(score de 0 a 6), représentant les étudiants en difficulté académique. 63,10 % des instances
(1373) sont étiquetées "Modérée™ (score de 7 a 13), indiquant que les étudiants répondent aux
attentes de leur niveau scolaire, tandis que les 0,78 % restants des instances (17) sont étiquetées
"Elevée" (score de 14 a 20), indiquant que les étudiants excellent dans les cours d’introduction
a la programmation. Par conséquent, ce jeu de données est déséquilibré.

Tableau 4.1 Description du jeu de données

Attribut Description Valeur Min Max Moy Ecart-type

Score moyen des Numériqgue 0  19.50 10.72 5.39
Gradel travaux formatifs
INF1 (de 0 a 20)

Score moyen des Numérique 0 20 9.88 5.82
Grade2 travaux formatifs
INF2 (de 0 a 20)

Score de Numérique 0 18 4.70 3.46
Examl I'évaluation
sommative (INF1)

Score de Numérique 0 18.50 2.57 2.66
Exam2 I'évaluation
sommative (INF2)
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Ordinale: - - - -
faible,

moyen,

bon

Performance Rendement scolaire

Les attributs Gradel et Grade2 représentent la moyenne (intervalle de 0 a 20) des différents
éléments du cours, tels que les devoirs formatifs et les projets dans (INF1) et (INF2),
respectivement.

De plus, les caractéristiques comportementales liées a lI'engagement des étudiants ont été
évaluées en utilisant une combinaison de participation en classe, qui fait référence a la
fréquence et a la qualité de la participation aux activités et aux projets de groupe. Les registres
de présence servent de mesure d'engagement. De plus, le travail de projet se réfere a la qualité
et a I'achevement des projets individuels et de groupe. Ces caractéristiques ont également été
évaluées sur une échelle de 0 a 20 et intégrées dans leur score de devoir formatif. Exam 1 et
Exam 2 sont les scores (intervalle de 0 a 20) des deux évaluations sommatives qui couvrent des
sujets tels que le codage binaire et les bases de la programmation pour Exam 1, et des concepts
avances tels que les chaines de caracteres, les boucles et les tableaux pour Exam 2. Ainsi, ce
jeu de données représente une source riche d'informations permettant d'analyser les
performances académiques des étudiants, en tenant compte de divers facteurs formatifs et
sommatives ainsi que des caractéristiques comportementales liées a leur engagement en classe.

2.2 Prétraitement des données

Afin d'assurer I'intégrité de I'analyse proposée, une procédure exhaustive de nettoyage des
données et de sélection des caractéristiques a été effectuée. Cette procédure comprenait les
étapes suivantes, chacune étant soigneusement mise en ceuvre pour garantir la qualité et la
fiabilité des données, conditions préalables essentielles pour une analyse rigoureuse.

Formatage des données

La variable cible a été convertie de son format initial, qui contenait des valeurs catégorielles,
en une représentation numérique a l'aide de I'encodage des étiquettes (label encoding). Cette
transformation est essentielle pour permettre aux algorithmes de traitement des données et de
modélisation de manipuler efficacement les informations, car beaucoup de ces algorithmes
exigent des entrées numériques.

Identification et suppression des doublons

Les entrées dupliquées ont été identifiées et supprimées. Cette étape a abouti a la suppression
de 286 instances, réduisant ainsi le jeu de données a 1890 instances. La suppression des
doublons est essentielle pour éviter que les résultats de I'analyse ne soient biaisés par la présence
de données redondantes, ce qui pourrait fausser les conclusions tirées de I'étude.

Correction des fautes de frappe et des inexactitudes

Toutes les fautes de frappe ou inexactitudes, telles que les erreurs d'orthographe dans le jeu de
données, ont été corrigées afin de maintenir l'intégrité des données. Ces corrections sont
indispensables pour garantir que les analyses subséquentes ne soient pas affectées par des
erreurs de données qui pourraient induire en erreur les modeéles prédictifs et les résultats
analytiques.

Traitement des valeurs aberrantes
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La methode de I'intervalle interquartile (IQR) a été utilisée pour identifier les valeurs aberrantes
potentielles. Les premier (Q1) et troisieme (Q3) quartiles ont été calculés pour chaque colonne,
et les points de données situés en dehors de l'intervalle Q1 - 1,5 * IQR et Q3 + 1,5 * IQR ont
été étiquetés comme valeurs aberrantes potentielles. Cependant, aucune valeur aberrante n'a été
identifiée dans cette analyse. L'identification et le traitement des valeurs aberrantes sont
cruciaux pour prévenir les effets disproportionnés de ces valeurs extrémes sur les analyses
statistiques et les modeles preédictifs.

Traitement des valeurs manquantes

Il n'y avait aucune valeur manquante dans le jeu de données. L'absence de valeurs manquantes
simplifie le processus de nettoyage des donnees et garantit que chaque instance contient des
informations completes pour une analyse précise et exhaustive.

Randomisation des données

Afin de réduire le biais d'échantillonnage, le jeu de données a été généré de maniére aléatoire.
Cette étape vise a garantir que l'analyse subséquente soit réalisée sur un échantillon
représentatif, exempt de biais systémique. La randomisation est essentielle pour améliorer la
généralisation des résultats de I'analyse a I'ensemble de la population étudiée. En appliquant
méticuleusement ces étapes, nous avons pu préparer un jeu de données propre et fiable,
indispensable pour une analyse rigoureuse et des conclusions valides.

2.3 Sélection des Caractéristiques

Pour la sélection des caractéristiques, nous avons utilisé trois techniques distinctes et
comparé leurs résultats.

Premierement, nous avons utilisé I'algorithme Information Gain Attribute Evaluator en
conjonction avec une méthode de classement. Cet algorithme évalue la valeur d'un attribut en
mesurant son gain d'information par rapport a la classe. La méthode de classement nous permet
d'ordonner les attributs sur la base de leurs évaluations individuelles. Les attributs significatifs
identifiés et leurs notes d'évaluation correspondantes sont les suivants : Gradel (0,57) en
premier, Exam1 (0,50) en deuxiéme, Grade2 (0,49) en troisieme et enfin Exam2 (0,35). Les
notes 1 et 2 représentent la moyenne des caractéristiques comportementales des éléves sur deux
semestres, intégrant des facteurs tels que la motivation, I'engagement, les évaluations
formatives et le travail d'équipe. Chaque caractéristique a été évaluée individuellement. Exam1
et Exam2 reflétent les notes finales des étudiants lors des évaluations sommatives.

Deuxiémement, nous avons utilisé la méthode Classifier Subset Evaluator avec
I'algorithme Bagging et la technique Best First. Cette méthode évalue les sous-ensembles a
I'aide de données d'entrainement et utilise un classificateur pour estimer le "mérite" d'un
ensemble d'attributs. L'algorithme BestFirst explore les sous-ensembles d'attributs a I'aide d'une
combinaison d'escalade de colline et de retour en arriére. Dans notre étude, il a été utilisé avec
un ensemble vide et a effectué une recherche vers I'avant. Les mémes attributs (Gradel, Exam1,
Grade2 et Exam2) ont été sélectionnés dans ce meilleur sous-ensemble, qui a atteint une valeur
de 0,94.

Troisiémement, nous avons utilisé I'évaluateur d'attributs par corrélation avec une approche
par ratissage. Cet algorithme évalue la valeur des attributs en mesurant la corrélation (Pearson)
entre l'attribut et la classe. Les résultats de corrélation suivants ont été obtenus : Exam2 (0,25),
Examl (0,25), Gradel (0,22) et Grade2 (0,19). Sur la base de ces résultats, nous avons
sélectionné ces quatre attributs pour notre étude.
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2.4 Partitionner et Equilibrer les Données

Cette section examine la méthodologie employée pour diviser et équilibrer les données pour
les expériences.

Séparation Entrainement/Test

Pour éviter les biais et le bruit provenant d'instances chevauchantes, I'ensemble de données
a été rééchantillonné en deux ensembles : I'entrainement (80 %, soit 1512 instances) et le test
(20 %, soit 378 instances). Cette répartition courante de 80-20 nous a permis de recueillir
suffisamment de données pour I'entrainement tout en laissant une portion significative pour une
évaluation impartiale des performances du modele. L'ensemble de test est resté constant tout au
long des essais expérimentaux afin de garantir la cohérence et la fiabilité des résultats obtenus.

En utilisant cette approche, nous avons assuré que le modéle pourrait étre évalué de maniere
rigoureuse sans étre influencé par les mémes données utilisées pour son entrainement. Cela
permet de tester la capacité de généralisation du modele sur des données inédites afin d’évaluer
sa performance réelle dans des situations du monde réel.

2.5 Reééchantillonnage

Des variations de la technique SMOTE (Chawla et al., 2002) ont été utilisées pour
équilibrer les données. Le principe de fonctionnement détaillé de SMOTE est présenté dans le
chapitre 3 section 7.1. La figure IV.2 illustre les différentes étapes de l'algorithme SMOTE
appligué dans notre méthodologie.

Pour note application, nous avons defini les paramétres suivants : k = 5 plus proche voisins et
un montant de suréchantillonnage N visant a atteindre une distribution de classes
approximativement 1:1.

Pour aborder le déséquilibre de classe du jeu de données, nous avons appliqué une variation de
la technique SMOTE. Bien que SMOTE soit efficace pour suréchantillonner la classe
minoritaire, cette technique peut également générer du bruit. Par conséquent, nous avons étudié
SMOTE Borderline (voir chapitre 3 section 7.3.1), SMOTE-ENN (voir chapitre 3 section 7.3.2)
et ADASYN (voir chapitre 3 section 7.3.3). Premierement, SMOTE Borderline priorise le
suréchantillonnage prés de la frontiere de décision, ce qui peut améliorer les performances de
classification. Deuxiemement, SMOTE-ENN combine le suréchantillonnage et le nettoyage par
le plus proche voisin edité pour éliminer les instances de la classe majoritaire bruyantes proches
de la classe minoritaire. Enfin, ADASY N effectue un suréchantillonnage adaptatif des instances
minoritaires en fonction de leur difficulté d'apprentissage, améliorant potentiellement
I'efficacité du suréchantillonnage.

Les résultats obtenus sont les suivants :

SMOTE a atteint une distribution presque équilibrée (3273 instances, 1091 par classe).
SMOTE Borderline a donné des résultats identiques a ceux de SMOTE.

SMOTE-ENN a abouti a 3061 instances (1091 "elevé", 997 "faible", 973 "modéré").
ADASYN a géneré 3258 instances (1091 pour les classes "modéré” et "élevé”, 1076
pour "faible™).

En appliquant ces différentes méthodes de rééchantillonnage, nous avons pu analyser leur
impact sur la qualité de I'équilibre des données et la performance des modéles de classification.
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Ensemble de données déséquilibré : A = (al,bl)...
(an,bn),

Sous ensemble de la classe
minoritaire :

Sous ensemble de la classc
minoritaire :

Créer ct ajouter la nouvelle instance minoritaire a”:

Ensemble de données
transformé S
(déséquilibre réduit)

Figure IV.2 Déroulement de la technique SMOTE

3 Modéle de Coopération de Donnees Synthétiques pour
I'Ameélioration de I'Apprentissage Multi-classes

Afin de remédier au défi critique des ensembles de données déséquilibrés dans
I'apprentissage multi-classe, nous introduisons la méthode Equi-Fused-Data-based SMOTE
(Chachoui et al. 2024). Cette technique fusionne les avantages du suréchantillonnage et de
I'apprentissage ensembliste pour offrir une solution efficace. Les ensembles de données
déséquilibrés posent en effet un probleme majeur pour les algorithmes de classification
traditionnels, rendant les métriques d'évaluation usuelles, telles que I'exactitude, trompeuses et
inadéquates. Equi-Fused-Data-based SMOTE propose une approche basée sur la priorisation
des métriques alternatives telles que I'AUC (Area Under the Curve) et le F1-score, garantissant
ainsi une évaluation plus précise et équilibrée des modeéles. Cette méthode vise a améliorer de
maniére significative les performances des algorithmes de classification.
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3.1 Composants du Modéle

Le modele SMOTE basé sur des données équilibrées et fusionnées se distingue par une
structure en deux principaux composants, comme illustré dans la figure suivante (Figure 1V.3).

Tout d'abord, ce modele intégre quatre méthodes de suréchantillonnage renommeées: SMOTE,
SMOTE Borderline, SMOTE-ENN et ADASY N, chacune apportant ses avantages spécifiques.
SMOTE est particulierement efficace pour traiter le déséquilibre général des données en créant
des échantillons synthétiques équilibrés. La méthode SMOTE Borderline, quant a elle, cible
spécifiqguement les échantillons situés a la frontiere entre les classes majoritaire et minoritaire,
renforgant ainsi la robustesse du modéle face aux cas difficiles. SMOTE-ENN, qui combine
SMOTE avec I'élimination des plus proches voisins, affine davantage la qualité des données
générées en éliminant les bruits et les anomalies. Enfin, ADASYN adapte son approche en
privilégiant I'apprentissage des échantillons minoritaires les plus complexes a classifier,
augmentant ainsi la diversité et la représentativité des données suréchantillonnées. Par ailleurs,
I'application conjointe de ces techniques, sans redondances, permet de capturer une variété
étendue d'échantillons potentiels de la classe minoritaire, enrichissant considérablement le jeu
de données d'entrainement.

La seconde étape de notre modéle repose sur l'utilisation du modéle balanced bagging, une
approche d'ensemble spécialement congue pour les jeux de données déséquilibrés. Balanced
Bagging traite le déséquilibre des classes en générant plusieurs sous-modeles a partir de sous-
ensembles équilibrés de données suréchantillonnées, comme le souligne I'étude de (Barros et
al. 2019). D’ailleurs, I'apprentissage ensembliste, qui combine les prédictions de plusieurs
modeles, surpasse souvent les performances des modeéles individuels en termes de précision et
de robustesse. Cette stratégie favorise une diversité accrue au sein de I'ensemble tout en
minimisant l'influence prédominante de la classe majoritaire. La Figure 1V.3 illustre de maniere
détaillée le fonctionnement de ce systéme, en exposant la séquence des différentes phases de
traitement et d'apprentissage. Ainsi, le modele SMOTE basé sur des données équilibrées et
fusionnées, grace a l'utilisation synergique de multiples techniques de suréchantillonnage et du
modele balanced bagging, offre une solution efficace pour adresser les défis poses par les jeux
de données déséquilibrés. Cette approche améliore non seulement la qualité des données
d'entrainement mais aussi la performance générale des modeles prédictifs, établissant ainsi une
nouvelle norme dans le domaine de la modélisation des données désequilibrées.

3.2 Fondement Théorique

En tirant parti de la synergie entre le suréchantillonnage et I'apprentissage ensembliste, la
méthode Equi-Fused-Data-based SMOTE exploite I'intégration de divers ensembles de données
suréchantillonnés au sein du modele d'ensemble balanced bagging. Cette approche présente
plusieurs avantages notables:

% Représentation amélioree : Le suréchantillonnage permet d'optimiser la représentation
des classes minoritaires, favorisant ainsi un apprentissage plus efficace de leurs
caractéristiques par lI'ensemble.

+ Reduction des biais : L'utilisation de multiples ensembles de données suréchantillonnés
minimise le risque de biais induits par les techniques individuelles.

% Meilleure généralisabilité : La diversité au sein de I'ensemble favorise I'élaboration de
modeles plus robustes et généralisables, réduisant ainsi le risque de surapprentissage a
un seul ensemble de données suréchantillonnées.

La présente approche s'appuie sur un fondement théorique solide, etayé par des études ayant
démontré I'efficacité du suréchantillonnage et de I'apprentissage ensembliste dans le cadre de
I'apprentissage déséquilibré.
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En effet, les travaux de (Chawla et al. 2002; Fernandez et al. 2018) mettent en lumiere les
avantages de l'algorithme SMOTE pour traiter les ensembles de données déséquilibres. Ces
études montrent comment SMOTE améliore la distribution des classes minoritaires, permettant
ainsi une classification plus équilibrée et précise. De méme, (Barros et al. 2019) soulignent les
bénéfices des méthodes ensemblistes telles que le balanced bagging. Leur recherche démontre
que le balanced bagging surpasse des techniques telles que les perceptrons multicouches (MLP)
et les arbres de décision en termes de performance sur les métriques G-mean et Unbalanced
Accuracy Ratio (UAR). Cela permet d'éviter le paradoxe de la précision souvent rencontré dans
le contexte des ensembles de données éducatifs, ou une métrique globale de précision peut
masquer de faibles performances sur les classes minoritaires. Enfin, (Pristyanto et al. 2021) ont
démontré que la combinaison de techniques de suréchantillonnage telles qUADASYN avec
I'apprentissage ensembliste peut efficacement résoudre les problémes de déséquilibre, en
améliorant a la fois la précision et le rappel des modeles. Ainsi, la méthode Equi-Fused-Data-
based SMOTE s'inspire de ces avancées pour proposer une solution intégrée qui combine
suréchantillonnage et apprentissage ensembliste, visant & améliorer les performances des
algorithmes de classification dans des contextes de données déséquilibrées.

Le modéle SMOTE basé sur des données équilibrées et fusionnées a été évalué empiriquement
sur des ensembles de données multi-classes déséquilibrés en comparant ses performances aux
techniques individuelles de suréchantillonnage et a d'autres méthodes ensemblistes. L'efficacité
du modéle a été évaluée a I'aide de métriques telles que I'AUC-ROC, le F1-score et la précision
globale. En intégrant ces bases théoriques, le modele SMOTE basé sur des données équilibrées
et fusionnées démontre qu'il s'agit d'une approche théoriquement solide pour surmonter les défis
de I'apprentissage multi-classes déséquilibré.

Pré-traitement

— 1 i i

SMOTE SMOTE Borderline SMOTE-ENN ADASYN

Coopération des
données

|

|

iDatasell

fusion des données sans - I .
redondances

A

Classification en
utilisant Balanced

Régression
Logistique

Régression
Logistique

Régression
Logistique

Régression

Bagging Logistique

Figure IV.3 Schéma du déroulement de la méthode Equi-fusion des données

3.3 Formulation du Probleme

Dans le contexte de I'apprentissage multi-classe déséquilibré, le modéle SMOTE basé sur
des données equilibrées et fusionnées aborde le déséquilibre des classes en combinant les

117



avantages de la suréchantillonnage et de I'apprentissage ensembliste. Pour clarifier le
fondement théorique de cette approche, le probléme doit étre défini mathématiquement, en
considérant la combinaison des ensembles de données et I'exclusion des doublons. Soit Di (for
i=1,2,...,n)I'ensemble de données obtenu a partir de la ieme technique de suréchantillonnage
(par exemple, SMOTE, SMOTE Borderline, SMOTE-ENN et ADASYN). Chaque Di contient
des instances appartenant a plusieurs classes (c classes) avec une distribution déséquilibrée. Ici,
c designe le nombre de classes, et n est le nombre total de techniques de suréchantillonnage
utilisées. Chaque instance x} dans D; est un vecteur de caractéristiques de dimension d associé

a une étiquette de classe y} € {1, 2, ..., c}. Chaque technique de suréchantillonnage génere un

ensemble de données Di. Soit fi (x, y) la fonction de suréchantillonnage utilisée par la ieme
technique, ou X est un point de données et y est son étiquette de classe.

Di = fi(xjr yj)l(x'» yj) € Doriginal'j = 1'2' L] |Doriginal|
0U Doriginal €St I'ensemble de données déséquilibré original.

La combinaison de ces ensembles de données implique leur fusion en un ensemble unifié, noté
Dcombine. Cette fusion vise a combiner les instances de toutes les classes pour assurer une
représentation plus équilibrée de I'ensemble des classes.

m
Dcombing = U D;
i=1

Cependant, comme il peut y avoir des chevauchements entre les ensembles de données,
I'ensemble de données combiné résultant peut contenir des instances dupliquées. Pour éliminer
les redondances et maintenir I'intégrité des données, les instances redondantes (doublons)
présentes dans Dcombins SONt supprimées. L'ensemble de données unique résultant est noté Dunique
. Ce processus garantit que chaque instance dans I'ensemble de données est unique et conserve
la diversité nécessaire pour un apprentissage efficace.

Dunique = Dcombiné \ Redondance

De plus, pour tirer parti de I'apprentissage ensembliste, le modéle balanced bagging est
également utilisé avec un classificateur de base tel que la régression logistique. Dans cette
technique d'ensemble, plusieurs sous-modeéles sont créés, chacun étant entrainé sur un sous-
ensemble équilibré des données obtenues par suréchantillonnage. Soit (B={B1, B2,...,.Bm})
I'ensemble des m classificateurs de base, ou chaque B; est entrainé sur un sous-ensemble
équilibré de Dunique- Ce processus d'équilibrage assure une représentation équitable de toutes les
classes pendant I'entrainement.

B; = EntrainerClassifieur(Dsyysensembie, PATametres)

OU Dsousensemble €St un sous-ensemble équilibré de Dunique €t parameétres désignent les
hyperparametres du classificateur (la régression logistique dans ce cas).

3.4 Parametres d'Implémentation

Pour cet ensemble de données, quatre ensembles de données équilibrés ont été fusionnés,
produisant 8155 instances. Pour éliminer les doublons, I'ensemble de données combiné a été
traité, aboutissant a une taille finale de 8136 instances.

Ensuite, chacun de ces ensembles de données a été classifié en utilisant la régression logistique.
Le modele ensembliste balanced bagging (Barros et al., 2019) a ensuite été implémenté comme
suit :
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34.1

Un classifieur de forét aléatoire : I'ensemble comprenait 20 estimateurs de base (arbres).
Cette décision a été prise pour atteindre un équilibre entre la complexité du modele et
I'efficacité computationnelle. La stratégie d'échantillonnage a été définie sur "not
majority", ce qui signifie que la distribution des classes a été équilibrée avec la technique
d'échantillonnage pour garantir I'égalité pendant I'entrainement. De plus,
I'échantillonnage a été effectué sans remplacement pour assurer l'intégrité de I'ensemble
de données. La graine aléatoire pour la reproductibilité a été fixée a 42.

Un classifieur de régression logistique multinomiale : le modéle de base est configuré
avec « multi_class=multinomial » pour gérer la régression multinomiale avec un max
d’itération équivaut a 1000 pour garantir la convergence. Le classifieur utilise 20
estimateurs,ce qui offre un bon compromis entre performance et temps de calcul. La
stratégie de rééchantillonnage est définie par « sampling_strategy="not majority »,
rééchantillonnant ainsi toutes les classes sauf la majorité pour traiter le déséquilibre des
classes. De plus, le rééchantillonnage est effectué avec remplacement
(‘replacement=True") pour assurer la diversité des ensembles d'entrainement, et une
graine aléatoire (‘random_state=42") est fixée pour la reproductibilité des résultats.

Un classifieur Stacking avec la forét aléatoire et la régression logistique multinomiale :
le modele de forét aléatoire est configuré avec nombre d’estimateurs=100 et
random_state=42, tandis que la régression logistique est configurée avec
multi_class="multinomial’, solver="Ibfgs’, et max_iter=1000. Les classifieurs de bagging
équilibrés sont configurés avec un nombre d’estimateurs=20, la stratégic de
rééchantillonnage est fixée a 'not majority’, et replacement=True pour assurer une
diversité d'ensembles d'entrainement, avec une graine aléatoire (random_state=42) pour
la reproductibilité. Un classifieur Stacking combine ces classifieurs avec la régression
logistigue comme méta-modeéle, évalué par une validation croisée stratifiée a 10 plis
pour garantir la robustesse des résultats.

Entrainement et Ajustement des Hyperparametres

Les données ont été classifiées en utilisant une variété d'algorithmes d'apprentissage
supervisé, notamment la SVM, la Forét Aléatoire, I'Arbre de Décision, le KNN, le naive bayes,
adaBoost, régression logistique et le modéle gradient boosting machines. Le Tableau 4.2 fournit
des informations sur les algorithmes et le réglage des parameétres.

Tableau 4.2 La configuration des algorithmes d’apprentissage

Modéle Parametres

Noyau = RBF (Fonction de base radiale),

SVM Probabilité= True

Nombre d’estimateurs: 100, Critére: Gini,
Profondeur maximum: Aucune, échantillon
minimum par feuille: 1, Echantillons
Bootstrap: True

Forét aléatoire

Critere: Gini, Séparateur: meilleur,
Profondeur maximum: Aucune, échantillon

Arbre de décision - D ) -
minimum par split: 2, échantillon minimum

par feuille: 1
KNN K= _5,_d|stance metrique : Distance
euclidienne
Naive Bayes Naive Bayes gaussien
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N_estimateurs = 50, Learning rate = 1.0,
adaBoost Estimateur de base = arbre de décision
(max_profondeur = 1)

Machines max_profondeur = 1, random state = 42
Régression Multinomiale, Solveur: Ibfgs, Max
logistique Itérations: 1000, Random State: 42

3.4.2 Validation Croisée

Pour garantir des résultats cohérents et réduire le risque de surapprentissage, une validation
croisée en 10 volets a été appliquée a tous les algorithmes utilisés dans cette étude. La validation
croisée en 10 volets est une méthode bien établie dans le domaine de I'apprentissage
automatique pour évaluer la performance des modéles de maniere impartiale et fiable.

Concrétement, I'ensemble de données initial a été divisé en dix sous-ensembles de taille
approximativement égale. Lors de chaque itération de la validation croisée, neuf de ces sous-
ensembles ont été utilisés pour entrainer le modéle, tandis que le sous-ensemble restant a servi
de jeu de test. Ce processus a été répété dix fois, chaque sous-ensemble étant utilisé une fois
comme jeu de test. Cette approche permet de s'assurer que chaque point de données contribue
a la fois a I'entrainement et a la validation, ce qui réduit le risque que les résultats soient biaisés
par une partition particuliére des données.

De méme, pour le modele SMOTE basé sur des données équilibrées et fusionnées, une
validation croisée en 10 volets a ét¢ mise en ceuvre sur l'ensemble de données synthétique
combiné. Cet ensemble de données synthétique a été généré en appliquant des techniques de
suréchantillonnage pour équilibrer les classes avant la fusion des données. La méme approche
de division en dix sous-ensembles a été utilisée, avec neuf sous-ensembles dédies a
I'entrainement et un sous-ensemble utilisé pour les tests a chaque itération. Ainsi, chaque
itération du processus a permis d'évaluer la capacité du modéle a généraliser sur des données
non vues, tout en minimisant les risques de surapprentissage.

L'utilisation cohérente du méme ensemble de test pour I'évaluation finale a permis de
comparer directement les performances des différents algorithmes et modéles dans des
conditions équivalentes. Cette méthodologie a non seulement renforcé la validité des
conclusions mais a également offert une vue d'ensemble précise des forces et des limites de
chaque approche. En appliquant une validation croisée en 10 volets, nous avons pu obtenir des
estimations fiables de la performance des modéles, assurant ainsi que les résultats obtenus sont
représentatifs des véritables capacités des algorithmes en contexte réel.

3.5 Evaluation du Modéle

Les performances de chaque algorithme ont été évaluees en utilisant une gamme de
métriques d'évaluation couramment employées dans les taches de classification : taux de faux
positifs (FPR), Exactitude (Accuracy), Précision, Rappel, Fl-score et AUC-ROC (les
définitions sont présentées dans le chapitre 3 section 4). Pour rappel,

» Taux de faux positifs (FPR) : proportion d'instances positives incorrectement prédites
par rapport a toutes les instances négatives dans toutes les classes :
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FP

FPR=——
(FP +TN)

ou FP est le nombre de faux positifs (instances incorrectement predites comme
positives) et TN sont les vrais négatifs (instances correctement prédites comme
négatives).

» AUC-ROC : évalue la capacité du modele a distinguer entre différentes classes. Nous
avons utilisé une combinaison de micro-AUC et de pondération pour un probléme de
classification multi-classes. L'approche micro-AUC traite toutes les classes de maniére
égale, indépendamment de leur distribution dans les données. Elle considere tous les
vrais positifs et négatifs de toutes les classes pour générer une seule courbe ROC et son
AUC correspondante. La méthode de pondération AUC calcule d'abord les valeurs AUC
individuelles pour chaque classe en utilisant leurs courbes ROC respectives. Ces AUC
individuelles sont ensuite combinées en une moyenne pondérée, avec des poids assignés
en fonction de la fréquence relative de chaque classe dans les données d'entrainement.
Le résultat prend en compte la prévalence de chaque classe dans les données pour
déterminer son importance. Nous avons combiné les performances du modeéle sur toutes
les classes, en tenant compte a la fois de leur pouvoir discriminant individuel (via la
micro-moyenne) et de leur importance relative dans les données (via la moyenne
pondérée), pour obtenir une compréhension plus nuancée des performances du modele
dans un contexte de classification multi-classe.

Dans la prochaine section, nous allons détailler de maniéere approfondie les résultats
obtenus et examiner les contributions théoriques ainsi que les apports pratiques dans le domaine
de I'éducation. Nous allons d'abord présenter une analyse des performances des différents
algorithmes d'apprentissage supervisé utilisés dans cette étude, en mettant en lumiére les
métriques clés telles que la précision, le rappel, et la F-mesure. Ensuite, nous discuterons des
implications théoriques des résultats obtenus, notamment en ce qui concerne les approches de
traitement des données déséquilibrées et I'optimisation des modéles prédictifs. Par ailleurs,
nous nous pencherons sur les limites de la méthode proposée. Enfin, nous comparerons les
différents résultats obtenus a partir des diverses méthodes de suréchantillonnage employées.
Nous explorerons en détail les avantages et les inconvénients de chaque technique, en mettant
en évidence laquelle s'avére la plus efficace dans des contextes spécifiques.

4  Les résultats

4.1 Ensemble de données déséquilibrées

Nous avons évalué la performance de divers modeles d’apprentissage automatique sur un
ensemble de données déséquilibrées. Les résultats présentés dans le tableau 4.3 montrent que
certains algorithmes se démarquent par leur capacité a discriminer les classes malgré le
desequilibre.

La machine a vecteurs de support (SVM) a atteint une exactitude de 91,79 %, avec une précision
de 91,85 %, un rappel de 91,80 %, un score F1 de 91,55 % et une aire sous la courbe (AUC) de
98,19%. Ces résultats indiquent une excellente performance globale. En effet, 'AUC
particulierement élevée suggere que le SVM est tres efficace pour distinguer entre les classes,
méme dans des conditions de déséquilibre de données, ce qui en fait un modele robuste pour ce
type de tache. Par ailleurs, le modele de régression logistigue multinomiale a surpassé
légerement le SVM avec une exactitude de 92,59%, une précision de 92,60 %, un rappel de
92,59 %, un score F1 de 92,50 % et une AUC de 98,42 %. Ces chiffres démontrent une
performance Iégerement meilleure que le SVM, surtout en termes d'AUC, ce qui renforce la
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capacité du modele a gérer les classes desequilibrées en offrant une séparation nette entre les
classes positives et négatives.

En revanche, le modele de forét aléatoire a présenté une exactitude de 91,70 %, avec une
précision de 91,75 %, un rappel de 91,79 %, un score F1 de 91,74% et une AUC de 97,24 %.
Bien que ces résultats soient tres bons, ils restent 1égérement inférieurs a ceux d’autres modéles
tels que : SVM et régression logistique. Cependant, le modéle de forét aléatoire conserve un
avantage en termes d'interprétabilité et de capacité a gérer les variabilités des données grace a
son ensemble d'arbres de décision. L'algorithme adaBoost, quant a lui, a montré des
performances modestes avec une exactitude de 77,24 %, une précision de 82,02 %, un rappel
de 77,20 %, un score F1 de 77,49 % et une AUC de 93,10 %. Ces résultats montrent que, méme
si adaBoost améliore la précision, il a du mal a maintenir un rappel éleve et un bon F1 score sur
cet ensemble de données déséquilibrées, ce qui limite son utilité dans ce contexte.

Le modeéle d'arbre de décision a atteint une exactitude de 89,15 %, avec une précision de
89,12 %, un rappel de 89,15 %, un score F1 de 89,13 % et une AUC de 87,06 %. Malgré ces
performances respectables, elles sont toutefois inférieures a celles des modéles précédemment
mentionnés, indiquant que l'arbre de décision seul peut avoir des difficultés a capturer les
complexités des données déséquilibrées sans un cadre d'ensemble comme la forét aléatoire.

Par ailleurs, le modéle des k-plus proches voisins (KNN) a démontré des performances
élevées avec une exactitude de 92,85 %, une précision de 92,94 %, un rappel de 92,85 %, un
score F1 de 92,84 % et une AUC de 96,38 %. Ces résultats démontrent une trés bonne
performance globale, indiquant que kNN est capable de gérer efficacement les données
désequilibrées, probablement grace a sa nature non paramétrique et sa capacité a bien capturer
les distributions locales des données. De méme, le modéle Naive Bayes a obtenu une exactitude
de 92,06 %, avec une précision de 92,08 %, un rappel de 92,05 %, un score F1 de 92,02 % et
une AUC de 90,17 %. Malgré une AUC plus faible que certains des meilleurs modéles, le
modele reste compétitif grace a sa simplicité et sa rapidité, méme s'il peut faire des hypotheses
simplificatrices sur I'indépendance des caractéristiques qui ne sont pas toujours valides. Dans
la méme lignée, le modéle Gradient Boosting Machine (GBM) a montré une exactitude de
90,47%, avec une précision de 89,00 %, un rappel de 90,47 %, un score F1 de 89,62 % et une
AUC de 93,66 %. Bien que performant, GBM n'atteint pas les sommets des SVM ou de la
régression logistique. Cependant, cet algorithme reste un choix solide grace a sa capacité a
améliorer progressivement ses performances par le biais de combinaisons d'apprentissage
faibles. Le tableau 4.3 ci-dessous fournit plus de détails sur les résultats.

Tableau 4.3 Comparaison des Performances des modeéles d’apprentissage automatique sur ’ensemble de données
déséquilibrées

Modeéle Exactitude FPR  Précision Rappel Fl-score AUC

SVM 91.79% 6.32% 91.85% 91.80% 91.55% 98.19%
Régression Logistique 92.59% 6.54% 92.60%  92.59% 92.50% 98.42%
Forét aléatoire 91.70% 6.91% 91.75% 91.79% 91.74% 97.24%
adaBoost 77.24% 12.81% 82.02%  77.20% 77.49% 93.10%
Arbre de decision 89.15% 8.62% 89.12%  89.15% 89.13% 87.06%
KNN 92.85% 5.56% 92.94%  92.85% 92.84% 96.38%
Naive Bayes 92.06% 6.55% 92.08%  92.05% 92.02% 90.17%
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GBM 90.47% 8.48% 89.00%  90.47% 89.62% 93.66%

D’apres les figures 1V.4 et IV.5, On peut observer que les algorithmes SVM, régression
logistique et la forét aléatoire émergent comme les meilleurs choix dans ce comparatif, grace a
leur robustesse et a leurs excellentes performances sur I'ensemble des métriques évaluées. A
I'inverse, l'algorithme AdaBoost et I'arbre de décision se distinguent par des performances un
peu plus modestes, notamment en termes de rappel et d'exactitude, ce qui peut limiter leur utilité
dans certaines applications. En définitive, ces résultats soulignent I'importance de choisir le bon
algorithme en fonction de la nature des données et des exigences spécifiques de la tache de
classification.
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4.2 Ensemble de données modifiées avec SMOTE

Pour cette deuxiéme expérimentation, nous avons appliqué la technique de
rééchantillonnage SMOTE afin de balancer I'ensemble de données, et ainsi mieux gérer le
déséquilibre initial des classes. Les résultats obtenus, présentés dans le tableau 4.4, révelent des
améliorations notables dans les performances des mode¢les d’apprentissage automatique.

La machine a vecteurs de support (SVM) a démontré une excellente performance avec une
exactitude de 94,17 %, une précision de 94,86 %, un rappel de 94,17 %, un score F1 de 94,29
% et une aire sous la courbe (AUC) de 98,21 %. L utilisation de SMOTE semble avoir permis
au modéle SVM de mieux gérer la classification des données déséquilibrées, comme en
témoigne la réduction du taux de faux positifs (FPR) a 4,07 %. Ces résultats montrent que le
SVM est non seulement capable de discriminer efficacement entre les classes, mais également
de maintenir une haute précision et un bon rappel. Par ailleurs, le modéle de régression
logistique multinomiale a surpassé légérement le SVM, avec une exactitude de 94,44 %, une
précision de 94,68 %, un rappel de 94,40 %, un score F1 de 94,50 % et une AUC de 98,50 %.
Le FPR de 3,58 % indique une trés bonne capacité a minimiser les erreurs de classification des
instances négatives. Ces résultats soulignent que la régression logistigue multinomiale,
lorsqu'elle est combinée avec SMOTE, est extrémement efficace pour gérer les ensembles de
données déséquilibrées.

Le modele de forét aléatoire a également montré une amélioration notable avec une
exactitude de 92,06 %, une précision de 92,09 %, un rappel de 92,06 %, un score F1 de 92,06
% et une AUC de 97,06 %. Bien que légérement inférieur aux SVM et a la régression logistique
en termes de précision globale, le modele de forét aléatoire reste un modeéle solide, offrant une
bonne balance entre les différentes métriques de performance. De méme, le modéle k-plus
proches voisins (KNN) a présenté des performances élevées avec une exactitude de 92,32 %,
une précision de 92,92 %, un rappel de 92,30 %, un score F1 de 92,45 % et une AUC de 96,59
%. Le FPR de 4,70 % est relativement bas, ce qui confirme I'efficacité du kNN dans la
classification précise aprés lI'application de SMOTE.

En revanche, le modele Naive Bayes a obtenu une exactitude de 90,47 %, avec une précision
de 92,55 %, un rappel de 90,40 %, un score F1 de 91 % et une AUC de 92,51 %. Ces résultats,
bien que légérement inférieurs & ceux des autres modéles, montrent une amélioration gréace a
SMOTE, en particulier au niveau de la précision. De méme, le modele d'arbre de décision a
affiché une exactitude de 90,74 %, avec une précision de 90,66 %, un rappel de 90,74 %, un
score F1 de 90,65 % et une AUC de 88,12 %. En dépit des performances du modele, ses résultats
restent inférieurs a ceux des autres modéles plus sophistiqués, soulignant peut-étre une
sensibilité plus élevée a la variance des données. Sur la méme lancée, le modéle Gradient
Boosting Machine (GBM) a obtenu une exactitude de 92,06 %, avec une précision de 92,14 %,
un rappel de 92,06%, un score F1 de 92,09 % et une AUC de 97,73 %. Ces résultats indiquent
une performance robuste, proche de celle du modéle de forét aléatoire, et démontrent I'efficacité
du GBM apreés l'application de SMOTE.

A D’inverse, 1'algorithme adaBoost a montré une exactitude de 84,65 %, une précision de
85,82%, un rappel de 84,65 %, un score F1 de 84,98 % et une AUC de 92,28 %. Malgré
I'amélioration par SMOTE, adaBoost reste moins performant que les autres modeles dans ce
contexte. Le tableau 4.4 ci-dessous fournit plus de détails sur les résultats.

Tableau 4.4 Comparaison des Performances des modeéles d’apprentissage automatique sur I’ensemble de données
équilibré par SMOTE

Modeéle Exactitude FPR  Précision Rappel Fl-score AUC
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SVM 94.17%
Forét aléatoire 92.06%
Arbre de decision 90.74%
KNN 92.32%
Naive Bayes 90.47%
Régression Logistique 94.44%
adaBoost 84.65%
GBM 92.06%

4.07%
6.06%

7.92%

4.70%
4.99%
3.58%

10.37%

6.03%

94.86%
92.09%
90.66%
92.92%
92.55%
94.68%
85.82%
92.14%

94.17%
92.06%
90.74%
92.30%
90.40%
94.40%
84.65%
92.06%

94.29%
92.06%
90.65%
92.45%
91%

94.50%
84.98%
92.09%

98.21%
97.06%
88.12%
96.59%
92.51%
98.50%
92.28%
97.73%

L’application de SMOTE afin de balancer les données a amélioré les performances de
tous les modeéles, en particulier pour les SVM et la régression logistique, qui ont montré des
résultats exceptionnels. Les modéles de forét aléatoire, KNN et GBM ont également bien
performé, offrant des solutions efficaces pour les ensembles de données déséquilibrées. Ces
résultats illustrent I'importance de techniques de rééchantillonnage comme SMOTE pour
améliorer la classification dans des contextes de déséquilibre des classes. Dans I'ensemble, les
résultats obtenus sont prometteurs. En effet, la méthode SMOTE permet d'améliorer la
précision et l'adéquation du modeéle entre les différents algorithmes, comme le montre les

figures IV.6 et IV.7.
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4.3 Ensemble de données modifiées avec SMOTE Borderline

Dans cette expérimentation, nous avons appliqué la technique de suréchantillonnage
SMOTE Borderline pour balancer I'ensemble de données, cherchant a améliorer la gestion du
déséquilibre initial des classes. Les résultats obtenus, présentés dans le tableau 4.5, montrent
des performances variées parmi les différents modeles d’apprentissage automatique, avec des
améliorations qu’on peut qualifier de notables pour certains.

Le modéle SVM a démontré une excellente performance avec une exactitude de 94,17 %,
une précision de 95,12 %, un rappel de 94,18 %, un score F1 de 94,31 % et une aire sous la
courbe (AUC) de 97,98 %. Le faible taux de faux positifs (FPR) de 3,31 % souligne la capacité
du SVM a minimiser les erreurs de classification des instances négatives. Ces résultats
démontrent une fois de plus que SVM, avec l'aide de SMOTE Borderline, est particulierement
efficace pour traiter les données déséquilibrées, maintenant un bon équilibre entre précision et
rappel. Toutefois, le modéle de régression logistique a surpassé le SVM avec une exactitude de
94,97 %, une précision de 95,69 %, un rappel de 94,90 %, un score F1 de 95,07 % et une AUC
de 98,40 %. Le FPR de seulement 2,30 % indique une capacité exceptionnelle a discriminer
entre les classes, faisant de la régression logistique un choix de premier plan lorsqu'il est associé
a SMOTE Borderline.

De méme, le modeéle de forét aléatoire a montré une performance robuste avec une
exactitude de 91,79 %, une précision de 91,91 %, un rappel de 91,70 %, un score F1 de 91,82
% et une AUC de 97,24 %. Méme si légérement inférieur aux SVM et a la régression logistique,
le modele de forét aléatoire offre une performance stable et fiable, grace a sa capacité a réduire
la variance. Le modele Gradient Boosting Machine (GBM) a obtenu une exactitude de 91,53
%, avec une précision de 91,61 %, un rappel de 91,50 %, un score F1 de 91,56 % et une AUC
de 97,44 %. Ces résultats montrent une performance solide, proche de celle du modéle de la
forét aléatoire, et démontrent I'efficacité de GBM aprés I'application de SMOTE Borderline.
Dans le méme ordre d’idées, le modele k-plus proches voisins (KNN) a obtenu une exactitude

126



de 91,53 %, une preécision de 92,32 %, un rappel de 91,50 %, un score F1 de 91,69 % et une
AUC de 96,24 %. Ces resultats montrent que KNN, aprés I'application de SMOTE Borderline,
est capable de gérer efficacement les données désequilibrées, en offrant une bonne balance entre
toutes les métriques de performance.

A I'inverse, le mod¢le Naive Bayes a obtenu une exactitude de 87,03 %, avec une précision
de 90,88 %, un rappel de 87 %, un score F1 de 87,70 % et une AUC de 90,89%. Malgreé la
précision relativement élevee de ce modele, I'exactitude globale et le score F1 sont plus faibles
comparativement aux autres modéles, suggérant que Naive Bayes, méme si efficace, peut étre
limité dans certains contextes de données désequilibrees. Pareillement, I'algorithme d'arbre de
décision a affiché une exactitude de 89,41 %, avec une précision de 89,40 %, un rappel de 89,41
%, un score F1 de 89,39 % et une AUC de 87,30 %. Ces résultats sont inférieurs a ceux des
autres modeles. Ce qui indique une performance plus modérée et une sensibilité potentiellement
accrue a la variance des données.

Enfin, le modele AdaBoost a montré des performances moins significatives avec une
exactitude de 75,92 %, une précision de 77,77 %, un rappel de 75,93 %, un score F1 de 71,42
% et une AUC de 74,94 %. Ces résultats indiquent que, malgré I'application de SMOTE
Borderline, AdaBoost a du mal a gérer efficacement le déséquilibre des données, avec un FPR
particulierement élevé de 25,16 %. Les résultats obtenus sont détaillés dans le tableau 4.5.

Tableau 4.5 Comparaison des Performances des modeéles d’apprentissage automatique sur I’ensemble de données
équilibré par SMOTE Borderline.

Modeéle Exactitude FPR Précision Rappel Flscore AUC

SVM 94.17% 3.31% 95.12%  94.18% 94.31% 97.98%
Forét aléatoire 91.79% 5.89% 91.91% 91.70% 91.82% 97.24%
Arbre de decision 89.41% 8.46% 89.40%  89.41% 89.39% 87.30%
KNN 91.53% 5.07% 92.32%  91.50% 91.69% 96.24%
Naive Bayes 87.03% 6.07% 90.88%  87% 87.70% 90.89%
Régression Logisitique 94.97% 2.30% 95.69%  94.90% 95.07% 98.40%
AdaBoost 75.92% 5.16% 77.77%  75.93% 71.42% 74.94%
GBM 91.53% 6.45% 91.61%  91.50% 91.56% 97.44%

SMOTE Borderline a amélioré les performances de la plupart des modéles,
particulierement la régression logistique et SVM, qui ont montré des résultats exceptionnels.
Les modeles forét aléatoire, KNN et GBM ont également bien performé, offrant des solutions
fiables pour les ensembles de données désequilibrées. Les résultats de cette expérimentation
soulignent l'importance de techniques de rééchantillonnage avancées comme SMOTE
Borderline pour améliorer la classification dans des contextes de déséquilibre des classes.

Par rapport a la technique SMOTE, la techniqgue SMOTE Borderline a permis d'obtenir
un ensemble de données bien équilibré présentant des distributions de classes similaires. Les
résultats indiquent une amélioration significative en termes d'exactitude, de précision, de rappel
et de score F1 pour plusieurs modeéles. La courbe AUC-ROC a également montré un pouvoir
discriminatoire plus élevé pour ces modeles, ce qui signifie une meilleure efficacité de la
classification. Les figures 1V.8 et 1.9 ci-dessous présente les performances de la technique
SMOTE Borderline.
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SMOTE Borderline

4.4 Ensemble de données modifiées avec SMOTE-ENN

Dans cette expérimentation, nous avons utilisé la technique de rééchantillonnage SMOTE-
ENN pour équilibrer I'ensemble de données. Les résultats obtenus, présentés dans le tableau
4.6, montrent des variations significatives parmi les différents modeles d’apprentissage
automatique, mettant en évidence les effets positifs de SMOTE-ENN sur certaines métriques
de performance.
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Le modele SVM a démontré une performance significative avec une exactitude de 93,65 %,
une précision de 94,7 %, un rappel de 93,65 %, un score F1 de 93,80 % et une aire sous la
courbe (AUC) de 98,20 %. Le faible taux de faux positifs (FPR) de 3,11 % souligne la capacité
du SVM a discriminer efficacement les classes, minimisant les erreurs de classification des
instances négatives. Ces résultats démontrent que SVM, associé avec la techniqgue SMOTE-
ENN, est particulierement performant pour traiter les données désequilibrées, offrant un bon
équilibre entre précision et rappel. Toutefois, le modéle de régression logistique a surpassé le
SVM avec une exactitude de 94,97 %, une precision de 95,50 %, un rappel de 94,98 %, un score
F1 de 95,06 % et une AUC de 98,41 %. Le FPR de seulement 2,61 % indique une capacité
exceptionnelle a minimiser les erreurs, mettant en avant la régression logistiqgue comme un
choix optimal lorsqu'il est associé 8 SMOTE-ENN.

Le modeéle de forét aléatoire a montré une performance solide avec une exactitude de 90,74
%, une précision de 91,24 %, un rappel de 90,70 %, un score F1 de 90,84 % et une AUC de
97,19 %. Bien que légeérement inférieur aux SVM et a la régression logistique, le modéle de
forét aléatoire offre une performance stable. De méme, le modele k-plus proches voisins (KNN)
a obtenu une exactitude de 92,06 %, une precision de 92,83 %, un rappel de 92 %, un score F1
de 92,20 % et une AUC de 95,43 %. Ces résultats montrent que KNN, aprés I'application de
SMOTE-ENN, est capable de gérer efficacement les données déséquilibrées, en offrant une
bonne balance entre toutes les métriques de performance. Pareillement, le modéle Naive Bayes
a obtenu une exactitude de 90,21 %, avec une précision de 92,99 %, un rappel de 92,20 %, un
score F1 de 90,77 % et une AUC de 93,36 %. Bien que ce modéle montre une précision
relativement élevée, l'exactitude globale et le score F1 sont légerement inférieurs
comparativement aux autres modeles, suggérant que Naive Bayes peut étre limité dans certains
contextes de données déséquilibrées malgré I'application de SMOTE-ENN. Ces résultats sont
alignés avec ceux de SMOTE et SMOTE Borderline.

L'algorithme d'arbre de décision a affiché une exactitude de 90,74 %, avec une précision de
91,25 %, un rappel de 90,70 %, un score F1 de 90,87 % et une AUC de 90,80 %. Ces résultats,
bien que respectables, sont inférieurs a ceux des modeéles plus sophistiqués, indiquant une
performance modérée et une sensibilité potentiellement accrue a la variance des données. En
revanche, le modéle AdaBoost a montré des performances moins significatives avec une
exactitude de 84,65 %, une précision de 84,42 %, un rappel de 84,65 %, un score F1 de 84,32
% et une AUC de 89,48 %. Malgré l'application de SMOTE-ENN, le modéle AdaBoost a du
mal a gérer efficacement le déséquilibre des données, avec un FPR particulierement élevé de
13,40 %. Tout de méme, il est important de souligner que ces résultats sont relativement
superieurs & ceux obtenus avec SMOTE Borderline. Enfin, le modele Gradient Boosting
Machine (GBM) a atteint une exactitude de 92,32 %, avec une précision de 92,70 %, un rappel
de 92,30 %, un score F1 de 92,43 % et une AUC de 98,05 %. Ces résultats montrent une bonne
performance, proche de celle de la forét aléatoire, et démontrent I'efficacité de GBM apres
I'application de SMOTE-ENN. Les résultats suivants sont plus explicites dans le tableau 4.6.

Tableau 4.6 Comparaison des Performances des modeéles d’apprentissage automatique sur ’ensemble de données
équilibré par SMOTE-ENN

Modeéle Exactitude FPR  Précision Rappel Fl-score AUC

SVM 93.65% 3.11% 94.7% 93.65% 93.80% 98.20%
Forét aléatoire 90.74% 5.92% 91.24%  90.70% 90.84% 97.19%
Arbre de decision 90.74% 6.13% 91.25%  90.70% 90.87% 90.80%
KNN 92.06% 4.66% 92.83% 92%  92.20% 95.43%
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Naive Bayes 90.21% 4.42% 92.99%  92.20% 90.77% 93.36%
Reégression Logistique 94.97% 2.61% 95.50%  94.98% 95.06% 98.41%
AdaBoost 84.65% 13.40% 84.42%  84.65% 84.32% 89.48%
GBM 92.32% 5.05% 92.70%  92.30% 92.43% 98.05%

L’application de la technique de SMOTE-ENN sur l’ensemble des données
déséquilibrés a amélioré les performances de la plupart des modéles, particuliérement la
régression logistique et SVM, qui ont montré des résultats significatifs. Les modeles de la forét
aléatoire, KNN et GBM ont également bien performé, offrant des solutions efficaces pour les
ensembles de données déséquilibrées. Ces résultats mettent en lumiere les avantages d’utiliser
la méthode SMOTE-ENN pour améliorer la classification dans des contextes de déséquilibre
des classes, comme le montre les figures 1V.10 et 1VV.11 ci-dessous.

Exactitude

FPR

-06

Mesure
Précision

Rappel

-04

Fl-score

AUC

kNN
GBM

=
>
n

dom Forest
=cision Tree

laive Bayes
Regression
AdaBoost

Figure IV.10 Carte thermique de la comparaison des performances des modéles de classification sur ’ensemble de
données équilibré par SMOTE-ENN
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4.5 Ensemble de données modifiées avec ADASYN

Dans cette derniere expérimentation, nous avons utilisé la technigue ADASYN pour
balancer I'ensemble de données. Les résultats obtenus, présentés dans le tableau 4.7, montrent
des performances variées parmi les différents modéles d’apprentissage automatique.
Comparons ces résultats avec ceux obtenus précédemment a l'aide de SMOTE, SMOTE
Borderline, et SMOTE-ENN pour mettre en évidence les différences et les améliorations.

Le modele de régression logistique a surpasse les autres modeles avec une exactitude de
95,50 %, une précision de 96,09 %, un rappel de 95,52 %, un score F1 de 95,58 % et une AUC
de 98,43 %. Le FPR de seulement 2,06 % est le plus bas parmi toutes les techniques de
rééchantillonnage testées, indiquant une capacité exceptionnelle a minimiser les erreurs. En
effet, le modéle de régression logistique montre une amélioration continue avec chaque
technique, soulignant son adaptabilité et sa robustesse. Pareillement, le modéle SVM a
démontré une performance significative avec une exactitude de 93,91 %, une précision de 94,94
%, un rappel de 93,91 %, un score F1 de 94,05 % et une aire sous la courbe (AUC) de 98,14 %.
Le faible taux de faux positifs (FPR) de 2,84 % est légerement inférieur a celui obtenu avec
SMOTE Borderline (3,11 %) et SMOTE-ENN (3,31 %), et avec SMOTE (4,07 %). Ces
résultats mettent en évidence qu’implémenter le modele SVM, avec la méthode ADASYN,
reste trés performant pour traiter les données déséquilibrées, maintenant un bon équilibre entre
précision et rappel.

Le modeéle de forét aléatoire a montré une bonne performance avec une exactitude de 92,32
%, une precision de 92,43 %, un rappel de 92,32 %, un score F1 de 92,34 % et une AUC de
97,15 %. Comparé aux résultats de SMOTE (92,06 %) et SMOTE-ENN (90,74 %) et SMOTE
Borderline (91,79 %), ADASYN permet au modele de forét aléatoire d'atteindre une meilleure
performance globale. Le modéle k-plus proches voisins (kNN) a obtenu une exactitude de 92,06
%, une preécision de 92,71 %, un rappel de 92,06 %, un score F1 de 92,20 % et une AUC de
96,67 %. Ces résultats sont comparables a ceux obtenus avec SMOTE (92,32 %) et SMOTE-
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ENN (92,06 %), mais légerement inferieurs a ceux de SMOTE Borderline (91,53 %), attestant
que KNN reste une option fiable pour la gestion des données déséquilibrées.

En revanche, le modéle Naive Bayes a atteint une exactitude de 89,41 %, avec une précision
de 92,41 %, un rappel de 89,42 %, un score F1 de 90 % et une AUC de 92,60%. Bien que ce
modeéle montre une précision relativement élevée, I'exactitude globale est inférieure a celle
obtenue avec SMOTE-ENN (90,21 %), SMOTE (90,47 %), et SMOTE Borderline (87,03 %).
ADASYN n'apporte pas d'amélioration significative par rapport aux autres techniques pour
Naive Bayes. De méme, I'algorithme d'arbre de décision a affiché une exactitude de 91 %, avec
une précision, un rappel, et un score F1 de 91 %, et une AUC de 89,39 %. Ces resultats sont
tout de méme légérement inférieurs a ceux obtenus avec SMOTE-ENN (90,74 %), SMOTE
(90,74 %), et SMOTE Borderline (89,41 %), indiquant que ADASY N apporte une amélioration
« modérée » pour l'arbre de décision.

Le modéle AdaBoost a montré des performances faibles avec une exactitude de 85,71 %,
une précision de 86,21 %, un rappel de 85,70 %, un score F1 de 85,88 % et une AUC de 91,85
%. Bien que meilleur que les résultats obtenus avec SMOTE (84,65 %) et SMOTE Borderline
(75,92 %), ADASYN reste moins efficace pour AdaBoost comparé aux autres modeles testés.
Enfin, le modele Gradient Boosting Machine (GBM) a obtenu une exactitude de 91 %, avec
une précision de 91,08 %, un rappel de 91,05 %, un score F1 de 91,03 % et une AUC de 97,08
%. Ces résultats sont comparables a ceux obtenus avec SMOTE (92,06 %) et SMOTE
Borderline (91,53 %), montrant que GBM reste performant indépendamment de la technique
de rééchantillonnage utilisée. Le tableau 4.7 fournit plus de détails sur les résultats.

Tableau 4.7 Comparaison des Performances des modeéles d’apprentissage automatique sur I’ensemble de données
équilibré par ADASYN

Modele Exactitude FPR  Précision Rappel Fl-score AUC

SVM 93.91% 2.84% 94.94% 93.91% 94.05% 98.14%
Forét aléatoire 92.32% 5.60% 92.43%  92.32% 92.34% 97.15%
Arbre de Décision 91% 7.07% 91% 91% 91% 89.39%
KNN 92.06% 4.83% 92.71%  92.06% 92.20% 96.67%
Naive Bayes 89.41% 4.93% 92.41%  89.42% 90% 92.60%
Régression Logisitque 95.50% 2.06% 96.09%  95.52% 95.58% 98.43%
AdaBoost 85.71% 10.60% 86.21%  85.70% 85.88% 91.85%
GBM 91% 6.87% 91.08%  91.05% 91.03% 97.08%

L’utilisation de la technique ADASYN a amélioré les performances de la plupart des
modeles, particulierement la régression logistique et SVM, qui ont montré des résultats
significatifs. Les modéles Forét aléatoire, KNN et GBM ont également bien performé. Comparé
aux autres techniques de rééchantillonnage (SMOTE, SMOTE Borderline, et SMOTE-ENN),
ADASYN montre une amélioration notable pour certains modéles comme la régression
logistique et SVM, tout en offrant des performances comparables ou Iégérement meilleures
pour d'autres modeles comme La Forét aléatoire et KNN, comme le montre les figures 1V.12 et
IV.13 ci-dessous. Ces résultats comme ceux des précédentes expérimentations illustrent
I'importance de choisir la technique de rééchantillonnage appropriée pour optimiser la
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performance des mod¢les d’apprentissage automatique dans des contextes de déséquilibre des
classes.
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Figure IV.12 Carte thermique de la comparaison des performances des modéles de classification sur I’ensemble de
données équilibré par ADASYN
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Figure IV.13 Analyse comparative des performances des modeéles de classification sur 'ensemble de données équilibré
par ADASYN

4.6 Les Résultats de Equi-Fused-Data-based SMOTE

Les résultats expérimentaux présentés dans le tableau 4.8 mettent en évidence les
performances significatives des modeles a travers diverses mesures d'évaluation, indiquant leur
efficacité dans le traitement de la tache de classification. Ainsi, en examinant les différentes
étapes de l'approche, nous pouvons mieux comprendre I'impact de chaque configuration de
classifieur sur la performance globale de la méthode proposée a savoir Equi-Fused-Data.
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Tout d’abord, les résultats de I'algorithme Balanced Bagging avec une forét aléatoire
comme classifieur montrent une forte efficacité en termes de performance. Cette configuration
affiche une exactitude de 93.85%, un F1-score de 92.86% et une AUC de 98.08%. Ces résultats
s'alignent sur les performances de la technique SMOTE-ENN, qui s'est révélée étre la technique
la plus efficace pour cet ensemble de données. La cohérence de ces résultats indique que
I'utilisation de données synthétiques pour les problémes multi-classes peut étre une stratégie
viable. En effet, en combinant les différentes versions suréchantillonnées de I'ensemble de
données, nous incorporons un ensemble diversifié d'échantillons synthétiques, équilibrant ainsi
la distribution des classes et capturant un éventail plus large de modéles dans toutes les classes.
La stabilité du Balanced Bagging démontre que cette technique d'ensemble reste efficace pour
traiter le déséquilibre des classes dans les problemes multi-classes, fournissant des prédictions
stables comme le confirment nos résultats expérimentaux.

Par la suite, nous avons évalué l'algorithme Balanced Bagging en employant la
régression logistique multinomiale comme classifieur, étant donné que ce modéle se révele
particulierement performant lorsqu'il est associé a diverses techniques de suréchantillonnage,
comme le suggerent nos observations. Les résultats montrent une amélioration considérable par
rapport a I'approche précédente, avec une exactitude de 95.76%, un F1-score de 95.85%, et une
AUC de 98.94%. Cette amélioration suggere que la régression logistique multinomiale est
particulierement efficace pour ce type de probléme, probablement en raison de sa capacité a
modeéliser des relations linéaires entre les caractéristiques et les classes. La précision accrue de
96.32% et la réduction du FPR a 1.97% indiquent une meilleure capacité a discriminer entre les
classes, ce qui est capital pour les ensembles de données déséquilibrés.

Enfin, nous avons combiné les classifieurs forét aléatoire et régression logistique
multinomiale dans une approche d'ensemble pour le Balanced Bagging. Cette méthode
ensembliste a légérement réduit les performances globales par rapport a I'utilisation exclusive
de la régression logistiqgue multinomiale, avec une exactitude de 92.85%, un F1-score de
92.79%, et une AUC de 98.27%. Bien que cette configuration n'ait pas surpassé les
performances de la régression logistique multinomiale seule, elle démontre que la combinaison
de différents modéles peut offrir des avantages en termes de robustesse et de généralisation.
Cependant, cette approche nécessite un ajustement minutieux pour maximiser les gains
potentiels.

Tableau 4.8 La performance du Balanced Bagging sur I'ensemble de données équi-fusionné

Meétrique Forét aléatoire Régression Logistique Ensemble

Exactitude 93.85% 95.76% 92.85%
FPR 5.35% 1.97% 6.07 %
Précision 92.86% 96.32% 92.85%
Rappel 92.80% 95.77% 92.86%
F1-score 92.86% 95.85% 92.79%
AUC 98.08% 98.94% 98.27%
MCC 0.83 0.91 0.83

La méthode proposée, utilisant la coopération de données synthétiques, montre un
potentiel significatif pour mieux se généraliser a travers différents ensembles de données. En
évitant la nécessité de sélectionner une technique de suréchantillonnage unique ou de régler les
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hyperparametres pour une méthode spécifique, cette approche offre une flexibilité et une
robustesse accrues. Les résultats experimentaux soulignent I'importance d'explorer différentes
configurations de classifieurs et de combinaisons pour optimiser les performances des modeles
dans des contextes variés, comme soulignée par la figure 1V.14.

Pour résumer, I’implémentation du modele Balanced Bagging avec la régression
logistique multinomiale comme classifieur de base nous donne les résultats suivants (tableau
4.9):

Tableau 4.9 Analyse comparative des différentes techniques de suréchantillonnage sur 'ensemble déséquilibré,
suréchantilloné, et équi-fusion des données

Dataset Exactitude FPR  Précision Rappel F1-score AUC
Déséquilibré 92.59%  6.54% 92.60% 92.59% 92.50% 98.42%
SMOTE 94.44%  3.58% 94.68% 94.40% 94.50% 98.50%
SMOTE Borderline  94.97% 2.30% 95.69% 94.90% 95.07% 98.40%
SMOTE-ENN 9497%  2.61% 95.50% 94.98% 95.06% 98.41%
ADASYN 95.50%  2.06% 96.09% 95.52% 95.58% 98.43%

Equi-Fused-Data 95.76% 1.97% 96.32% 95.77% 95.85% 98.94%
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Figure IV.14 Analyse comparative des performances du balanced bagging avec différents modeles de classification sur
I’ensemble de données équilibré par la fusion des données

On observe une amélioration générale des performances avec chaque méthode de
rééchantillonnage par rapport a I’ensemble de données déséquilibré d'origine. Les meilleures
performances sont obtenues avec Equi-Fused-Data, affichant une exactitude de 95.76%, une
précision de 96.32%, un rappel de 95.77%, un F1-score de 95.85%, une AUC de 98.94% et le
plus faible taux de faux positifs a 1.97%.

Le modeéle proposé semble surmonter les limitations des techniques simples de
suréchantillonnage en incorporant des échantillons synthétiques divers provenant de multiples
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versions des données. Cette représentation exhaustive des données améliore vraisemblablement
I'apprentissage du modeéle. De plus, la stratégie Equi-Fused-Data est spécifiquement congue
pour les problémes a classes multiples, offrant ainsi des avantages par rapport aux techniques
principalement basées sur la classification binaire.

La figure 1V.15 ci-dessous illustre la difference entre I'application de la régression
logistique multinomiale sur I'ensemble de données deséquilibré, les ensembles de données
SMOTE modifié, SMOTE Borderline, SMOTE-ENN, ADASYN, et I'ensemble de données
Equi-Fused-Data.

100.0

o W Précision

% s Rappel
N Fl-score

. AUC

mmm Exactitude

o
=
o
=)

=
u
= w3
- 2
<+
95.0 2

925

90.0

Performance (%)

85.0

825

€00 Déséquilibré SMOTE SMOTE Borderline SMOTE-ENN ADASYN Equi-Fused-Data

Figure IV.15 Analyse comparative des différentes techniques de suréchantillonnage sur '’ensemble déséquilibré,
suréchantillonné, et équi-fusion des données

5  Complexité des Algorithmes

5.1 Complexiteé des Méthodes de Suréchantillonnage

Les techniques de suréchantillonnage présentées ici sont employées pour remédier au
probléme du déséquilibre des classes dans les jeux de données, ou une classe minoritaire est
représentée par un nombre d'instances bien inférieur aux classes majoritaires.

Tout d’abord, en termes de complexité temporelle, la méthode SMOTE requiert un
temps proportionnel @ (O(N log N)) pour la recherche des ( k) plus proches voisins. Cette
recherche est essentielle pour identifier les instances a partir desquelles les échantillons
synthétiques seront créés. Ensuite, la génération de ces instances synthétiques elle-méme a une
complexité de(O(N - k)), ou ( N ) représente le nombre d'échantillons de la classe minoritaire
et (k) le nombre de voisins pris en compte pour la génération. De méme, pour la complexité
spatiale, SMOTE nécessite un espace de stockage proportionnel a (O(N - k)) pour conserver
les instances synthétiques créées.

Ensuite, pour SMOTE Borderling, la visée est d’améliorer SMOTE en concentrant la
génération d'échantillons synthétiques sur les frontiéres entre les classes, ce qui permet de
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mieux définir les zones de séparation entre les classes majoritaire et minoritaire. Par
conséquence, la complexité temporelle de cette méthode inclut celle de SMOTE, avec une étape
supplémentaire consistant a identifier les instances proches des frontieres décisionnelles. Cette
étape supplémentaire éléve la complexité temporelle a (0 (N?2)) pour la recherche des voisins
proches. En termes de complexité spatiale, elle est similaire a celle de SMOTE mais inclut un
facteur additionnel pour les instances genérées a proximité des frontieres, nécessitant ainsi un
espace de stockage proportionnel a (O(N - k)).

En revanche, la complexité temporelle de SMOTE-ENN est une combinaison des
complexités de SMOTE ((O(Nlog N + N - k))) et de ENN((O(N?))), ce qui en fait une
méthode assez gourmande en temps de calcul. Méme chose pour la complexité spatiale, elle
inclut I'espace nécessaire pour les instances synthétiques créées par SMOTE ainsi que celles
conservées apres le nettoyage par ENN, rendant ainsi la méthode plus exigeante en termes de
stockage.

Enfin, la complexité temporelle de la méthode ADASYN est de ((0(N?))) pour le
calcul de la difficulté de classification des instances, suivie d'une complexité de (O(N - k))pour
la génération des instances synthétiques. Cette méthode vise a générer plus d'instances dans les
régions de I'espace de données ou la classification est plus difficile. En termes de complexité
spatiale, ADASYN nécessite un espace proportionnel a (O(N)) pour le stockage des instances
synthétiques générées de maniére adaptative, ce qui peut étre moins gourmand que certaines
autres méthodes de suréchantillonnage.

5.2 Complexite de la Méthode Equi-Fused-Data

Pour analyser la complexité temporelle et spatiale de I'algorithme Equi-Fused-Data, il
est nécessaire d'examiner chaque étape de maniere détaillée, en tenant compte des opérations
effectuées par les méthodes de suréchantillonnage sous-jacentes (SMOTE, SMOTE Borderline,
SMOTE-ENN, ADASYN) ainsi que des opérations de concaténation et de suppression des
doublons.

5.2.1 Suréchantillonnage et Suppression des doublons

1. Complexité des Méthodes de Suréchantillonnage : Comme susmentionné pour chaque
méthode de suréchantillonnage.

2. Concaténation des Instances Synthétiques : une complexité temporelle estimée a
(0(n)),ou (n)est le nombre total d'instances synthétiques générées. Cette opération
est linéaire par rapport au nombre d'instances.

3. Suppression des Doublons : une complexité temporelle de (0(n log n)), en utilisant des
structures de données efficaces comme les ensembles pour détecter et supprimer les
doublons.

Par conséquent, la complexité temporelle totale de l'algorithme Equi-Fused-Data est
dominée par la complexité des méthodes de suréchantillonnage utilisées, qui sont généralement
linéaires ou légerement supérieures a linéaires par rapport au nombre d'échantillons
minoritaires. La concatenation et la suppression des doublons ajoutent une complexité linéaire
et logarithmique respectivement, mais ces opérations sont souvent négligeables par rapport aux
méthodes de suréchantillonnage elles-mémes.

La complexité spatiale fait référence a la quantité de mémoire requise par I'algorithme pour
stocker et manipuler les donnees :

1. Stockage des Données Originales : une complexité spatiale de 1’ordre de
(0(m)), ou(m) est le nombre d'échantillons dans I'ensemble de données original.
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2. Stockage des Instances Synthétiques : une complexité spatiale (0(n)),ou (n) est le
nombre total d'instances synthétiques générées par toutes les méthodes combinées.

Ainsi, la complexité spatiale de la premiére phase de la méthode Equi-Fused-Data est
principalement dictée par la quantité de données générées par les méthodes de
suréchantillonnage et le besoin de stockage temporaire pour les opérations de concaténation et
de suppression des doublons. Bien que l'algorithme puisse nécessiter une mémoire
supplémentaire pour gérer les données synthétiques, cela reste généralement gérable pour des
ensembles de données de taille modérée a grande.

5.2.2  Classification en utilisant le modéle Balanced Bagging
1. Prétraitement et Suréchantillonnage

e Le chargement des fichiers CSV a une complexité temporelle de (0(m)), ou(m)est
le nombre de lignes dans le fichier, et une complexité spatiale de (O(m-
d)), ou(d) est le nombre de caractéristiques (colonnes) dans le fichier.

e Pour I'encodage des caractéristiques catégorielles, la complexité temporelle est de
(O(m - d)) et la complexité spatiale est de (0(m - dencoas)), 0U (dencoas) €St le
nombre total de colonnes apres I'encodage. L'encodage des étiquettes présente une
complexité temporelle et spatiale de(0(m)), car chaque étiquette est encodée
individuellement et nous n'avons qu'une seule colonne d'étiquettes.

e L'alignement du jeu de test avec les colonnes encodées du jeu d'entrainement a une
complexité temporelle de (O (m.s: - d)) et une complexité spatiale de(0(m;eq; -
dencodé))-

e Le suréchantillonnage avec SMOTE implique une recherche des (k) plus proches
voisins avec une complexité temporelle de (O(Nlog N))et une génération
d'instances synthétiques avec une complexité temporelle de(O(N - k)). La
complexité spatiale pour stocker ces nouvelles instances synthétiques est de
(O(N - d)),ou(N) est le nombre d'instances minoritaires.

2. Classification
a. Balanced Bagging avec Régression Logistique

L'initialisation et I'ajustement du classifieur Balanced Bagging impliquent plusieurs
régressions logistiques. La complexité temporelle pour ajuster un seul classifieur est
(0O(n-d - k)),ou(n) est le nombre d'instances aprés suréchantillonnage, (d) est le nombre de
caracteéristiques, et (k) est le nombre d'itérations pour la convergence. Avec (T) estimations, la
complexité devient(O(T - n - d - k)). Lacomplexité spatiale pour stocker les multiples modéles
et instances échantillonnées est(O(T - m - d)).

La validation croisee a une complexité temporelle de (O(T -n-d -k - v)),ou(v) est le
nombre de plis (ici(v = 10)). La mémoire nécessaire pour stocker les modeles pendant cette
validation croisée est également prise en compte dans la complexité spatiale.

Les prédictions sur le jeu de test présentent une complexité temporelle de (O (T - Mypss - A))
et une complexité spatiale de (O(T - m;.s:)) pour stocker les probabilités prédictives.

Ainsi pour résumer,

v Lacomplexité temporelle totale pour la phase de prétraitement et de suréchantillonnage
est(O(m-d+ NlogN + N - k)). Pour le Balanced Bagging et la validation croisée,
elleest(O(T -n-d - k - v)), et pour les prédictions et évaluations, elle est(O(T - myeg; -
d + Meese - nclasses))-

v La complexité spatiale totale pour la phase de prétraitement et de suréchantillonnage
est(O(m-d+ N -d)). Pour le Balanced Bagging et la validation croisée, elle est
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(O(T -m - d)), et pour les prédictions et évaluations, elle est(O(T - Mpst + Neiasses
Meegt))-

b. Balanced Bagging avec la Forét Aléatoire

La complexité temporelle pour ajuster un algorithme de forét aléatoire est \(O(T - n - d -
log n - k)),ou (T)est le nombre darbres, (n)le nombre dinstances, (d)le nombre de
caractéristiques et (k) la profondeur maximale des arbres. Avec Balanced Bagging, cette
complexité devient (O(E-T-n-d-logn-k)),(E) étant le nombre d'estimations. La
complexité spatiale est (O(E - T - n - d)). La validation croisée et les prédictions sur le jeu de
test sont similaires & ceux de la régression logistique.

Ainsi, l'utilisation d'une forét aléatoire comme algorithme de base pour le Balanced Bagging
augmente la complexité temporelle et spatiale, en raison de la construction et de I'agrégation
des arbres, nécessitant plus de mémoire pour stocker les arbres et les données associees.
Comparativement, Balanced Bagging avec une forét aléatoire est généralement plus complexe
que celui avec une régression logistique, en termes de temps et de mémoire.

Le choix de la technique de suréchantillonnage la plus appropriée dépend de divers facteurs
tels que la taille du jeu de données, la distribution des classes et les contraintes de temps et de
mémoire. SMOTE et ADASYN sont populaires pour leur simplicité et efficacité. SMOTE
Borderline est particulierement utile lorsque les instances minoritaires sont situées prés des
frontieres des classes majoritaires. SMOTE-ENN peut améliorer les performances en éliminant
les instances mal classifiées, bien que sa complexité temporelle soit plus élevee.

La méthode Equi-Fused Data avec Balanced Bagging est une approche prometteuse pour
traiter les jeux de données déséquilibrés. Bien qu'elle présente une complexité temporelle et
spatiale relativement élevée en raison des multiples étapes de prétraitement, de
suréchantillonnage, de validation croisée et d'évaluation. Toutefois, cette complexité est gérable
et la methode offre des performances significatives et équilibrées.

6 Discussion

6.1 Rééquilibrage des Classes: Vers une Evaluation Equitable des Performances
Etudiantes avec I'Apprentissage Automatique

Comme I'a démontré la premiére expérience de cette étude, le déséquilibre des classes
constitue un défi majeur dans le domaine de I'éducation. Les ensembles de données éducatifs
présentent fréquemment une distribution inégale des catégories de performance des étudiants,
créant des obstacles significatifs a l'analyse précise et équitable des résultats. Ce désequilibre
biaise les modéles d'apprentissage automatique en faveur de la classe majoritaire, ce qui conduit
a une précision globale trompeusement élevée. Cependant, cette apparente exactitude
(accuracy) masque souvent une performance médiocre dans l'identification des étudiants
appartenant aux classes minoritaires, ceux qui ont des performances différentes de la norme.

Les résultats de cette étude soulignent I'importance de prendre en compte le déséquilibre
des classes lors de I'utilisation de l'apprentissage automatique pour I'évaluation éducative. En
ignorant cette disparité, on risque de développer des modeéles qui ne sont pas véritablement
représentatifs de la diversité des performances des étudiants, ce qui peut avoir des conséquences
graves. Par exemple, les étudiants en difficulté pourraient ne pas étre correctement identifiés,
manguant ainsi I'opportunité de bénéficier des interventions nécessaires pour améliorer leurs
résultats academiques.
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L'application de techniques telles que le suréchantillonnage des classes minoritaires,
comme le modele SMOTE (Chawla et al. 2002) peut significativement atténuer ce probléme.
En rééquilibrant les ensembles de données, ces techniques permettent aux modeles
d'apprentissage automatique de mieux reconnaitre et prédire les performances des étudiants des
classes minoritaires, assurant ainsi une évaluation plus juste et plus précise. Cela est
particulierement fondamental dans le contexte éducatif, ou chaque étudiant mérite une
évaluation honnéte de ses capacités et de ses besoins.

Ces conclusions appellent a une intégration plus consciente et absolue des considérations
liees au déséquilibre des classes dans le développement et Il'application des modeles
d'apprentissage automatique en éducation. En adoptant ces approches, les éducateurs et les
chercheurs peuvent améliorer la fiabilité et I'équité des outils d'évaluation, contribuant a une
meilleure compréhension et a un soutien plus efficace des performances des étudiants. Par
conséquent, l'attention accrue portée au desequilibre des classes dans I'apprentissage
automatique éducatif est non seulement justifiée mais essentielle pour promouvoir I'équité dans
le systéeme éducatif.

6.2 Efficacité des techniques de suréchantillonnage

Le premier objectif de cette étude est de démontrer I'efficacité de diverses techniques de
suréchantillonnage pour traiter les problemes de déséquilibre des classes dans I'ensemble de
données éducatives. Les résultats montrent que les techniques SMOTE, SMOTE Borderline,
SMOTE-ENN et ADASY N sont efficaces pour traiter le probleme du déséquilibre des classes,
assurant des performances cohérentes entre les ensembles d'entrainement et de test et prévenant
le surapprentissage.

L'analyse proposée démontre que SMOTE produit des résultats prometteurs, en particulier
pour les modeéles de régression logistique et SVM, qui affichent des valeurs AUC significatives
(par exemple, 98% pour SVM). Cette constatation est cohérente avec celles d'autres études,
telles que celles de (Rozi, Wibowo, et Warsito 2023; Tariq et al. 2023; Wongvorachan, He, et
Bulut 2023), qui ont rapporte une performance raisonnable de SMOTE tout en soulignant que
son efficacité dépend de facteurs tels que la distribution des données, le niveau de bruit et le
classifieur utilisé. Par exemple, dans cet ensemble de données, la combinaison de SMOTE et la
régression logistique multinomiale a obtenu la meilleure performance, alors que dans I'étude de
(Tariq et al. 2023), le meilleur classifieur était KNN, ce qui implique que différents classifieurs
peuvent répondre difféeremment au suréchantillonnage. Certains algorithmes, tels que KNN, qui
reposent sur des distances locales, peuvent bénéficier davantage de SMOTE car il offre une
frontiere de décision plus claire. En outre, dans les travaux de (Khalaf Hamoud et al. 2022), La
forét aléatoire a surpassé les autres algorithmes en termes de précision, rappel et F1-score
(81%). Le modele a produit des résultats cohérents (92%), indiquant que I'utilisation de SMOTE
a amélioré les performances du modéle dans de nombreux cas, mais son efficacité reste
dépendante de divers facteurs.

De méme, SMOTE Borderline a amélioré l'efficacité des modeles SVM en augmentant la
précision, le rappel, le F1-score et 'AUC. Cependant, son efficacité varie selon I'algorithme, ce
qui implique qu'il n'est pas intrinséquement supérieur a SMOTE. Des recherches
supplémentaires sur son application a divers ensembles de données éducatifs sont nécessaires.
SMOTE-ENN a surpassé d'autres techniques, obtenant des valeurs AUC impressionnantes pour
les modéles SVM et Random Forest (98,2% et 97,19%, respectivement). De plus, il a produit
un taux de faux positifs (FPR) plus faible, démontrant son efficacité dans I'amélioration de la
classification a travers plusieurs modeles. Enfin, ADASYN a fourni des résultats de
performance satisfaisants. Bien que la plupart des modeles aient atteint des valeurs AUC allant
de 92,6% a 98,14%, les classifieurs AdaBoost et I’arbre de décision avaient une valeur AUC
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basse (environ 90%). Cela implique quU'ADASYN peut étre moins efficace pour certains
algorithmes par rapport a d'autres méthodes. Similaire aux résultats de (Rozi et al. 2023),
ADASYN a amélioré les performances de classification, mais son efficacité, comme celle de
SMOTE, dépend des caractéristiques spécifiques des données et des modeles utilisés. Par
exemple, dans cet ensemble de données, ADASYN a obtenu les meilleurs résultats avec SVM,
la forét aléatoire et KNN, alors que dans le travail de (Rozi et al. 2023), I'algorithme de stacking
a obtenu les meilleurs résultats globaux. Les figures 1V.16 et I\VV.17 présentent une comparaison
complete de I’exactitude et de 'AUC des différents modéles. La plupart des modéles, a
I'exception de Naive Bayes, affichent une exactitude globale plus élevée lorsqu'ils utilisent des
techniques de suréchantillonnage. En termes d'AUC, ces techniques produisent des résultats
cohérents a travers tous les modeles.

Exactitude des modéles avec différentes méthodes de rééquilibrage des données
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Figure IV.16 L’exactitude des modéles avec différentes méthodes de rééquilibrage des données

AUC des modéles avec différentes méthodes de rééquilibrage des données
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Figure IV.17 L’AUC des modeéles avec différentes méthodes de rééquilibrage des données

6.3 Modele SMOTE basé sur des données équi-fusionnées

Un des objectifs de ce travail de recherche est d'examiner I'efficacité d'un modéle de
coopération de données non redondantes pour améliorer les performances globales. Le modele
SMOTE proposé, basé sur des données équi-fusionnées, aborde efficacement le probléme du
déséquilibre des classes, comme le montre le Tableau 4.9. En termes de performances, ce
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modele surpasse les autres techniques, affichant des résultats impressionnants avec une
Précision, un Rappel, et un Score F1 supeérieurs a 95%, une AUC de 98,94 %, et un Taux de
Faux Positifs de 1.97% (Figure 1V.18).

Ces résultats mettent en évidence les avantages potentiels de la combinaison d'éléments
provenant de différentes techniques de suréchantillonnage pour créer une solution plus
compléte et efficace pour identifier les classes minoritaires dans les ensembles de données
éducatifs. En intégrant diverses approches, le modéle SMOTE équi-fusionné améliore la
capacité a détecter les performances atypiques des étudiants, assurant ainsi une évaluation plus
juste et nuanceée. De plus, la stabilité du modéle balanced bagging observée dans les expériences
souligne I'efficacité continue des techniques d'ensemble pour traiter les déséquilibres de classes
dans les problemes multi-classes. Cette approche, soutenue par les études de (Barros et al. 2019;
Pristyanto et al. 2021), offre des prédictions satisfaisantes. Le balanced bagging, en combinant
plusieurs modeles pour réduire la variance et augmenter la précision, s'avere particulierement
pertinent pour les contextes éducatifs ou la fiabilité des prédictions est indéniablement
fondamentale.

Ainsi, cette découverte souligne le potentiel de cette méthode pour I'évaluation éducative. En
utilisant des modéles comme SMOTE eéqui-fusionné et des techniques d'ensemble, les
éducateurs et les chercheurs peuvent développer des outils d'évaluation plus précis et équitables.
Ces outils permettent non seulement d'identifier de maniere plus fiable les étudiants appartenant
aux classes minoritaires, mais aussi de fournir des interventions ciblées pour ceux qui en ont le
plus besoin.

Taux de faux positifs par méthode de rééquilibrage
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Figure IV.18 Analyse du taux de faux positifs par méthode de rééquilibrage

6.4 Implications Educatives

Les résultats de cette étude mettent en lumiére I'efficacité du modele SMOTE basé sur des
données équi-fusionnées, ainsi que l'importance des techniques de suréchantillonnage et des
modeéles de classification pour traiter le déséquilibre des classes dans les évaluations éducatives.
Cela est particulierement pertinent dans le contexte éducatif, ou le déséquilibre des données
peut entrainer une sous-représentation des groupes minoritaires, influengant ainsi les décisions
pédagogiques et les résultats des étudiants.

142



En outre, les résultats soulignent la nécessité de ne pas se limiter a la seule mesure de
I’exactitude pour évaluer les performances d'un modele. En effet, d'autres métriques telles que
le Rappel, le Taux de Faux Positifs (FPR), et I’AUC sont tout aussi critiques. Le Rappel, par
exemple, mesure la capacité du modéle a identifier correctement les instances positives, ce qui
est essentiel pour détecter les étudiants qui pourraient étre en difficulté. De méme, un faible
Taux de Faux Positifs est capital pour éviter de classer a tort des étudiants comme nécessitant
une intervention, ce qui pourrait gaspiller des ressources précieuses et générer du stress inutile.

Ces conclusions revétent une importance considérable pour les EIAH et les plateformes d'e-
learning. En adoptant des techniques de suréchantillonnage telles que Equi-Fused-Data-based
SMOTE, ces systemes peuvent améliorer la précision des outils d'évaluation et de prédiction
des performances des étudiants. Cela peut mener a l'identification précoce des étudiants a
risque, permettant ainsi des interventions ciblées. Par exemple, des programmes de soutien
peuvent étre mis en place pour les étudiants identifiés comme ayant besoin d'une aide
supplémentaire, augmentant ainsi leurs chances de réussite.

De plus, I'application de ces techniques peut contribuer a une plus grande équité dans
I'éducation en s'assurant que tous les étudiants, indépendamment de leurs antécédents ou de
leurs performances antérieures, bénéficient des mémes opportunités d'apprentissage et de
soutien. En fin de compte, I'intégration de modeéles de classification avances et de techniques
de suréchantillonnage dans le processus éducatif peut non seulement améliorer les résultats
individuels des étudiants, mais également contribuer a une amélioration générale de la qualité
de I'éducation. Ainsi, les résultats de cette étude ouvrent la voie a des pratiques éducatives plus
informées et basées sur des données solides, permettant aux éducateurs de mieux répondre aux
besoins diversifiés de leurs étudiants.

6.5 Limitations

Bien que le modele SMOTE basé sur des données équi-fusionnées et la méthode de bagging
équilibré aient montré des résultats prometteurs pour traiter le déséquilibre des classes dans les
évaluations éducatives, certaines limitations importantes doivent étre prises en compte. L'étude
actuelle s'est concentrée sur un ensemble de données spécifique, centré sur un contexte éducatif
particulier, notamment la performance algorithmique, et une population étudiante donnée. Cette
spécificité géographique et contextuelle souléve des questions quant a la généralisation des
résultats a d'autres contextes éducatifs, caractérisés par des populations étudiantes variées, des
objectifs d'apprentissage multiples et des types d'évaluation diversifiés. Il est donc impératif de
mener des investigations supplémentaires pour évaluer I'applicabilité de ces méthodes dans des
environnements éducatifs différents.

La taille relativement limitée de I'ensemble de données utilisé (2176 instances) représente une
contrainte significative, restreignant la portée des conclusions statistiques et appelant a une
validation sur des ensembles de données plus vastes et diversifiés. Cette contrainte pourrait
impacter la robustesse des résultats et limiter la capacité a genéraliser les conclusions a des
scénarios éducatifs nettement plus larges.

Les techniques de suréchantillonnage employées dans cette étude ont démontré leur efficacité,
mais elles présentent également des limitations potentielles. Parmi celles-ci, I'introduction de
biais dans les données. Cela peut affecter négativement la généralisation du modeéle. En outre,
I'efficacité de ces techniques varie considérablement en fonction de la distribution spécifique
des données et des caractéristiques du déséquilibre des classes, rendant essentielle I'adaptation
des méthodes de suréchantillonnage aux particularités de chaque ensemble de données. Dans
cette optique, I'exploration d'approches alternatives, telles que I'apprentissage sensible au codt,
pourrait offrir des perspectives intéressantes et enrichir la compréhension de leur efficacité dans

143



le contexte de I'évaluation éducative. Ces méthodes, en tenant compte des colts associés aux
erreurs de classification, pourraient fournir des solutions plus adaptées et équilibrées,
améliorant ainsi la précision des évaluations. Par ailleurs, bien que le balanced bagging se soit
révélé performant, il se distingue par son colt computationnel élevé par rapport aux techniques
de suréchantillonnage plus simples, surtout lorsqu'il s'agit de traiter de grands ensembles de
données. L'exploration de stratégies d'optimisation pour améliorer I'évolutivite de ces méthodes
est donc decisive.

En définitive, il est important de noter que cette étude a principalement abordé les déséquilibres
de classes par des techniques de suréchantillonnage. L'intégration de connaissances spécifiques
au domaine, telles que les données démographiques des étudiants ou les profils cognitifs,
pourrait significativement améliorer I'exactitude des modeles. En incorporant ces informations,
il serait possible de développer des modeles d'évaluation plus adaptés aux besoins individuels
des étudiants.

7  Conclusion

De nombreuses études ont révélé un taux d'échec alarmant dans le premier cours
d'introduction a la programmation. Ce probléme est exacerbé par le déséquilibre des classes
dans les ensembles de données, rendant les modéles de classification conventionnels inadaptés.
Cette étude aborde un probléme réel de classification multi-classes en explorant diverses
techniques d'échantillonnage pour améliorer les performances des modéles d'apprentissage
automatique. Pour relever ce défi, plusieurs techniques d'échantillonnage ont été utilisées. Les
résultats montrent que SMOTE-ENN et ADASYN offrent des performances particulierement
favorables en augmentant significativement la capacité des modeéles a apprendre et a se
généraliser. En particulier, SMOTE-ENN s'est distingué en préservant l'intégrité globale des
données tout en améliorant les mesures de performance, telles que la précision, le rappel, le
score F1, et I'AUC. En outre, l'utilisation de modeles tels que la régression logistique
multinomiale, le SVM et la forét aléatoire s'est avérée adéquate pour ce type de probléme de
classification multi-classes. Toutefois, il est capital de prendre en compte le temps de calcul et
d'autres parameétres opérationnels pour optimiser I'application de ces modéles dans des
contextes réels.

Une avancée notable de cette étude réside dans la proposition de combiner diverses données
synthétiques non redondantes pour créer un ensemble de données fusionné. Cette coopération
de données a démontré une amélioration significative de I'efficacité des modeles
d'apprentissage dans le traitement des ensembles de données multi-classes. Les résultats
expérimentaux ont révélé une augmentation de I'exactitude, de la précision, du rappel, du score
F1 et de I'AUC, attestant du potentiel de cette technique pour améliorer les performances de
classification.

Pour les travaux futurs, nous suggérons d'employer la technique de coopération des données
pour recommander des ressources personnalisées ciblant chaque apprenant. En intégrant cette
approche, il serait possible de fournir des interventions éducatives plus ciblées et efficaces,
améliorant ainsi les résultats d'apprentissage des étudiants. Que ce soit dans un environnement
présentiel ou informatisé, cette personnalisation pourrait répondre plus précisément aux besoins
individuels des apprenants. En conclusion, les techniques d'échantillonnage avancees et la
coopération des données présentent des perspectives prometteuses pour I'amélioration des
modeles de classification dans les cours d'introduction a la programmation. Ces méthodes
offrent non seulement une solution au probléeme du déséquilibre des classes, mais elles ouvrent
également la voie a des applications éducatives plus personnalisées.
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CHAPITRE V : EVALUER LA COMPREHENSION
EN PROGRAMMATION : UNE APPROCHE

BASEE SUR LES MODELES DE LANGAGES PRE-
ENTRAINES



1 Introduction

Dans le domaine de I'éducation, la compréhension est un objet d'étude majeur, sujet a
des recherches approfondies qui examinent ses multiples facettes et implications. La
compréhension est fondamentale pour la résolution de problemes, un aspect central de la
réussite académique. En effet, la capacité a résoudre des probléemes complexes nécessite de
mobiliser et d'appliquer des connaissances de maniére flexible et créative. Plusieurs études
empiriques (Akiguet-Bakong 2008; Lishinski et al. 2016; Sim et Lau 2018; Van Der Stel et
Veenman 2014; Veerasamy et al. 2019) ont mis en évidence que les apprenants disposant de
compétences solides en compréhension sont plus aptes a résoudre des problemes et a appliquer
leurs connaissances de maniére efficace dans diverses disciplines. Ces compétences
comprennent I'analyse critique, la synthése d'informations et la capacité a établir des connexions
entre des concepts disparates.

Les travaux de recherche susmentionnés ont démontré que les apprenants ayant une bonne
compréhension tendent a obtenir de meilleures performances académiques. Par exemple,
(Akiguet-Bakong 2008) souligne I'importance de la compréhension dans I'apprentissage des
sciences, tandis que (Lishinski et al. 2016) mettent en lumiére son réle dans I'apprentissage des
mathématiques. Les chercheurs (Sim et Lau 2018; Veerasamy et al. 2019) montrent que la
compréhension favorise non seulement la résolution de problémes, mais aussi I'innovation et la
créativité, compétences essentielles dans le monde académique. Enfin, les auteurs (Van Der
Stel et Veenman 2014) insistent sur I'importance de la métacognition dans le développement de
la compréhension, suggérant que les éléves doivent non seulement apprendre a comprendre,
mais aussi a réfléchir sur leur propre processus de compréhension.

Dans le cadre de I'enseignement de la programmation, la compréhension se définit
comme la capacité a appréhender la logique intrinseque de divers langages de programmation,
tels que Python, R, Java, C/C++, entre autres. Cette compréhension va au-dela de la simple
connaissance syntaxique; elle implique une immersion approfondie dans les principes
fondamentaux des langages de programmation. Lors de la conception d'un programme, les
apprenants doivent d'abord formuler une vision claire et exhaustive des objectifs et des
exigences du probleme a résoudre. Cette étape initiale est cruciale, car une mauvaise
interprétation des besoins peut mener a des solutions inadéquates ou inefficaces. Ensuite, les
apprenants doivent démontrer une capacité a déecomposer des taches complexes en sous-taches
gérables, un processus connu sous le nom de décomposition modulaire. Cette méthode permet
de simplifier des problémes complexes en unités plus petites et plus faciles a gérer, facilitant
ainsi I'élaboration de solutions robustes. Cette étape exige une maitrise des concepts
fondamentaux de la programmation et une aptitude a penser de maniere logique et structurée
(Futschek 2006; Kanaki et al. 2022).

L'apprentissage de la programmation ne se limite pas a la maitrise de la syntaxe d'un langage
particulier. Il implique également le développement d'une pensée analytique pour concevoir des
solutions logicielles robustes. Il est donc essentiel de mettre en place des activités pédagogiques
adaptées a chaque étape du processus d'apprentissage du codage et de disposer d'un
environnement de soutien adéquat pour faciliter ce processus. Ceci est particulierement vrai
dans le cadre de plateformes telles que I'apprentissage en ligne (Raunigr et Vajgl 2018), les jeux
sérieux (Chiu et Huang 2015; Pietrikova, Juhar, et Stastna 2015) ou les systémes de tutorat
intelligents (Dermeval et Bittencourt 2020; Hooshyar et al. 2015; Trakosas, Tikva, et
Tambouris 2023).

Ce qui précéde corrobore la nécessité de systéemes éducatifs innovants dans les
environnements d'apprentissage numériques, comme le souligne I'étude de (Tayoub et Chroqui
2023). D’ailleurs, I'IA joue un role prépondérant dans le développement de ces environnements
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d'apprentissage. Elle permet de personnaliser I'expérience d'apprentissage en fonction des
besoins spécifiques de chaque apprenant, en analysant les données relatives aux performances
antérieures, aux préférences d'apprentissage et aux lacunes pour recommander un contenu
adapté a chacun (Baylari et Montazer 2009; Haoran et al. 2019; Lin et al. 2013). Pour atteindre
cet objectif, une évaluation précise s'avere étre un levier crucial pour optimiser la réussite de
I'apprentissage, tant sur les plateformes traditionnelles que sur les plateformes d'apprentissage
en ligne (Rahaman et Hoque 2022).

Cette nécessité est particulierement prégnante dans le domaine de la programmation, ou les
étudiants sont confrontés a des concepts complexes tout en développant leurs compétences
pratiques. Malgré I'importance de ce role, I'évaluation précise de la compréhension du code par
les étudiants demeure un défi. Des études telles que celles de (Abdessemed et al. 2018; Pillay
et Vikash R. 2005; Watson et Li 2014) montrent que les apprenants novices éprouvent des
difficultés a comprendre les instructions algorithmiques élémentaires. Ces difficultés peuvent
étre partiellement attribuées aux limites des méthodes d'évaluation traditionnelles, qui reposent
souvent uniquement sur la précision de la syntaxe ou la fonctionnalité du code. Une telle
approche ne parvient pas a saisir les nuances des constructions de programmation, en particulier
lorsqu'il s'agit de distinguer entre différents concepts essentiels pour une évaluation compléte
de la compréhension du code. Cette insuffisance engendre des conséquences notables, freinant
le développement des compétences et menant inévitablement a une diminution des
performances académiques.

Pour combler cette lacune, nous avons utilisé des modéles de langage pré-entrainés
(PLM) tels que BERT (Devlin et al. 2019), RoBERTa (Liu et al. 2019), CodeBERT (Feng et
al. 2020) et UniXcoder (Guo et al. 2022), en combinaison avec un classifieur Chains utilisant
différents modeles tels que la forét aléatoire, Gradient Boosting Machines, le perceptron multi-
couches et la régression logistique etc. Ces PLM ont été spécifiquement entrainés sur de grands
corpus de texte afin qu'ils puissent comprendre les subtilités de la structure du texte, de la
syntaxe et de la sémantique. CodeBERT (Feng et al., 2020) et UniXcoder (Guo et al. 2022),
guant a eux, sont des modeles de langage développés pour comprendre et générer du code dans
différents langages de programmation. Ils sont pré-entraines sur un large corpus de code pour
améliorer les taches liées au code, les rendant ainsi adaptés a I'analyse de similarité de code.

L'objectif de cette étude est d'évaluer comment les étudiants comprennent divers concepts de
programmation, définis ici comme des étiquettes. 1l est crucial d'identifier ces concepts de base
pour mieux appréhender la compréhension du code, en particulier chez les apprenants novices,
car ils sont les fondements des taches de programmation plus complexes. Les étiquettes
incluent: la déclaration de variables (Etiquette 1), la lecture de données (Etiquette 2), I'écriture
de données (Etiquette 3), les opérations arithmétiques (Etiquette 4), et les instructions
conditionnelles telles que if-else et switch (Etiquette 5).

Une nouvelle approche, appelée technique de fusion pondérée, est introduite pour améliorer la
précision dans I'identification des constructions de programmation dans le code soumis. Cette
méthode exploite les forces de différents modeéles d'lA, pondérant la performance globale du
modeéle avec celle de chaque étiquette spécifique. Pour valider cette technique, un ensemble de
données composeé de 83 solutions d'étudiants a quatre problemes algorithmiques distincts a été
collecté. 64 étudiants de premicre année en science et technologie de 1'université d’ Annaba ont
participé a I'étude. Un expert a ensuite évalué les solutions de codage produites par les étudiants
pour déterminer leur compréhension de chaque concept algorithmique. Des techniques de
traitement du langage naturel ont été utilisées pour preétraiter les données, en conjonction avec
les PLM tels que BERT, RoBERTa, CodeBERT et UniXcoder, afin d'analyser et de quantifier
la similarité entre les solutions des étudiants et celles des experts.
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Cette recherche compare et contraste les performances de ces modeles de classification multi-
étiquettes mettant en lumiere les défis inhérents a la compréhension des différents concepts
algorithmiques dans le code des étudiants. La technique de fusion pondérée introduite vise a
surmonter les limites des modéles d'lA uniques en fusionnant leur précision pour différentes
étiquettes, offrant une méthode d’évaluation plus précise. Nos objectifs de recherche sont les
suivants :

v" Analyser les performances de différents PLM dans des concepts spécifiques de
compréhension du code.

v' Evaluer l'efficacité de la technique de fusion pondérée pour améliorer la précision
globale de I'évaluation.

Compte tenu de ces objectifs, la deuxieme contribution de cette thése est de démontrer
I'efficacité des modeles spécifiques au domaine. Il est montré que UniXcoder et CodeBERT,
des PLM spécifiqguement congus pour I'analyse de code, surpassent les modeles a usage général
comme BERT et RoBERTa dans I'évaluation de la compréhension du code des étudiants. Ce
constat souligne I'importance de prendre en compte les connaissances spécifiques au domaine
lors de la construction de modéles d'apprentissage automatique pour les taches liées au code.

Dans ce qui suit, nous discuterons de la méthodologie adoptée, des résultats obtenus, de la
complexité des approches utilisées, des limites rencontrées et nous conclurons sur les
implications des résultats obtenus.

2 Méthodologie

La figure suivante V.1 illustre la méthodologie adoptée pour prédire la compréhension
nuancée des apprenants en matiére de concepts algorithmiques. En premier lieu, les
soumissions des étudiants aux exercices algorithmiques, ainsi que les solutions correctes
fournies par I’expert, ont été recueillies et prétraitées grace a des techniques avancées de NLP.
A cette fin, plusieurs modéles de langage pré-entrainés, notamment BERT (Devlin et al., 2019),
RoBERTa (Liu et al., 2019), CodeBERT (Feng et al., 2020) et UniXcoder (Guo et al. 2022),
ont été employés pour évaluer la similarité sémantique entre les soumissions des étudiants et
les solutions expertes.

BERT (Devlin et al. 2019) a été sélectionné pour sa capacité a comprendre le contexte
bidirectionnel des phrases, ce qui permet une analyse plus fine et nuancée des soumissions.
RoBERTa (Liu et al. 2019), qui améliore BERT par des ajustements dans les paramétres de
pré-entrainement, a été utiliseé pour affiner encore la précision de la similarité sémantique.
CodeBERT (Feng et al. 2020), spécialement congcu pour les langages de programmation, a
permis de traiter les spécificités syntaxiques et semantiques des codes soumis. UnixCoder (Guo
et al. 2022), avec son modele optimisé pour la compréhension du code informatique, a enrichi
I'analyse en capturant les nuances et les structures complexes des soumissions de code. Son
utilisation a permis d'augmenter la fiabilité des mesures de similarité sémantique.

Enfin, plusieurs classifieurs (Chains) ont été mis en ceuvre, combinés a une approche de
fusion pondérée pour classer les soumissions avec une grande précision. Cette approche de
fusion pondérée intégre les résultats des différents modéles de langage et des classifieurs, en
attribuant a chacun un poids proportionnel a sa pertinence et a sa performance. Ce processus
permet de déterminer de maniere plus exacte la compréhension des apprenants, en tenant
compte des nuances subtiles dans leurs soumissions et en offrant une évaluation plus détaillée
de leur maitrise des concepts algorithmiques.
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Figure V.1 Les Etapes de la Méthodologie Suivie

2.1 Collecte des données

Les données employées dans cette recherche proviennent des solutions aux exercices
algorithmiques produits par les étudiants de premiere année en Sciences et Technologie (n=64)
de I'Université d'Annaba, inscrits au cours introductif de programmation en C durant le premier
semestre. Le groupe d'étudiants était composé de 31 hommes et de 33 femmes. Tous les
participants étaient des débutants sans prérequis en informatique. Il est important de noter que
les styles d'apprentissage individuels n‘ont pas été pris en compte, en raison des débats en cours
concernant leur réel impact sur I'apprentissage (Kirschner 2017; Nancekivell, Shah, et Gelman
2020; Wilkinson, Boohan, et Stevenson 2014).

Afin de prévenir toute forme de triche, les étudiants ont été répartis en deux groupes
distincts, chacun recevant deux des quatre exercices proposes. Par conséquent, chaque étudiant
n'était tenu de résoudre que deux des quatre exercices, ce qui a conduit a une disparité dans le
nombre d'exercices tentés. De plus, un petit nombre d'étudiants n'ont tenté aucun exercice en
raison de leurs compétences limitées en programmation, soulignant ainsi des niveaux variés
d'engagement et de compeétence parmi les participants.
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Par ailleurs, les solutions soumises par les étudiants ont eté collectées de maniere anonyme
et évaluées a l'aide d'une grille d'évaluation prédéfinie. Cette grille, notée de 0 (le plus bas) a
10 (le plus haut), évaluait non seulement la fonctionnalit¢ et le respect des principes
fondamentaux de la programmation, mais aussi le niveau global de compréhension (trés faible,
faible, moyen, bon). Afin d'atténuer les biais potentiels, un expert a anonymisé les évaluations
en supprimant les noms et identifiants avant de procéder a la notation. L'évaluation s'est
concentrée sur les compétences de base du premier semestre, telles que la déclaration et les
types de variables, les opérations d'entrée/sortie, les opérateurs arithmétiques et logiques, ainsi
que les instructions conditionnelles (if-else, switch). Pour simplifier I'évaluation, un systéme
binaire a été utilisé pour enregistrer la maitrise de chaque compétence par les étudiants en
fonction de leurs solutions.

Le jeu de données résultant comprend 83 instances (lignes) et 11 caractéristiques,
énuméreées dans le Tableau 5.1, couvrant les quatre exercices congus pour évaluer la
compréhension des concepts if-else. L'objectif de cette recherche étant de comparer les
solutions des étudiants a celles de I'expert a I'aide de modéles d'intelligence artificielle, et de
prédire la compréhension de chaque concept algorithmique par les apprenants, cette étude se
présente comme un probléme de classification multi-étiquette.

Tableau 5.1 Description du jeu de données

Attribut Description Type Valeur Min Max
Exercice L’énoncé de ’exercice  Texte Texte
. . Competence ciblée par  Texte Texte
Compétence visée ; ;
I’exercice
Solution correcte Texte Texte

Solution Expert . ,
proposée par I'expert

Solution étudiant §9Iuﬂ_on proposee par  Texte Texte
I'étudiant
Score obtenu par Numérique 0to 10 0 10
Score I'étudiant pour la
solution
Trés - -
: . faible,
vaeau,de . Compréhension globale Ordinale faible,
Compréhension
moyen,
bon
Maitrise de la Binaire 0,1 0 1
Variable_Acquired  déclaration de variables
par l'apprenant
Read_Acquired I\{Ialtrl’se des loperatlonS Binaire 0,1 0 1
d'entrée par I' apprenant
Maitrise des opérations Binaire 0,1 0 1

Write_Acquired de sortie par I' apprenant
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Maitrise des opérateurs  Binaire 0,1 0 1
Operators_Acquired arithmétiques et
logiques par I’apprenant

Maitrise des instructions Binaire 0,1 0 1
If-else_Acquired conditionnelles (if-else,
switch) par I'apprenant

2.2 Exploration des données

Le jeu de données utilisé présente un déséquilibre notable dans la distribution des étiquettes,
certaines étiquettes ayant un nombre d'échantillons nettement supérieur a d'autres (par exemple,
"variable_acquired™ et "write_acquired"), comme le démontre le Tableau 5.2 et la Figure V.2
suivante.

Distribution des Caractéristiques
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Figure V.2 Distribution des caractéristiques

Dans le cadre de la classification multi-étiquette, les options pour rééquilibrer les jeux de
données sont limitées. Les méthodes existantes sont sujettes a controverse car elles risquent
d'altérer la structure inhérente du jeu de données, ce qui pourrait entrainer la perte
d'informations cruciales. En raison de ces préoccupations, cette étude a opté pour une évaluation
des modeles sur le jeu de données original, et ce, malgré le déséquilibre. Cette approche vise a
préserver l'intégrité et les relations naturelles au sein des données. En évitant les manipulations
susceptibles de biaiser les résultats, 1’étude assure que les modéles apprennent et opérent sur
des données reflétant fidélement la réalité observée. Ainsi, bien que le déséquilibre des
étiquettes pose des défis pour la modélisation et I'évaluation, il est important de maintenir les
données dans leur état naturel. Cette démarche garantit que les modeles développés peuvent
généraliser et fonctionner efficacement sur des données réelles, ou des déséquilibres similaires
sont souvent présents. De plus, cette approche permet de tester la robustesse et la capacité des
modeéles a gérer des distributions d'étiquettes variées, fournissant ainsi des résultats plus
représentatifs et applicables a des situations réelles.
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Tableau 5.2 Distribution des étiquettes dans un jeu de données multi-étiquette déséquilibré

Label|variable_acquired [read_acquired |write_acquired |operators_acquired |ifelse_acquired
1 60 42 64 51 47
0 23 41 19 32 36

2.3 Prétraitement du code

Diverses techniques de prétraitement du texte en NLP ont été utilisées pour nettoyer les
codes (solutions de I’expert et celles des étudiants). Ce processus comprenait les étapes
suivantes :

X/
°

X/
L X4

X/
L X4

Suppression des commentaires : Les commentaires simples et multi-lignes ont été
supprimés du code a l'aide d'expressions réguliéres.

Tokenisation et suppression des mots vides : La bibliotheque NLTK (nltk.tokenize) a
été utilisée pour tokeniser les codes. Le code est découpé en tokens individuels a l'aide
d'une expression réguliere (r'\S+|\s"). Cette expression sépare le texte en correspondant
soit a un ou plusieurs caracteres non blancs, soit a des caractéres blancs, assurant ainsi
que les éléments de code et les espaces individuels soient capturés comme des tokens
distincts, tout en prenant en compte des caractéres de ponctuation importants tels que (,
; 1), et les mots vides courants ont été supprimés durant ce processus.

Conversion en minuscules : Tous les tokens sont convertis en minuscules pour assurer
la cohérence.

Préservation de la ponctuation essentielle : Seuls certains caractéres de ponctuation et
alphanumériques sont préservés, tels que (= + - * /), et les caractéres non-mots sont
supprimés du texte.

Lemmatisation ou racinisation : En NLP, la racinisation est une technique utilisée pour
réduire les mots a leur forme racine, impliquant la suppression des suffixes et des
préfixes pour obtenir la forme racine. La lemmatisation, quant a elle, réduit les mots a
leur forme de dictionnaire "lemme™ en considérant le contexte du mot, assurant ainsi
une précision linguistique. Dans cette étude, un lemmatiseur a été utilisé pour convertir
les tokens en leurs formes de base pour le contenu des fonctions d’écriture uniquement.
Cette amélioration a permis de réduire les variations de tokens tout en préservant la
sémantique.

Fusion des tokens : Les mots nettoyés et traités ont été fusionnés pour reconstruire le
texte dans sa forme finale, prét a étre analysé.

2.4 Evaluation de la similarité du code

Pour évaluer la similarité sémantique entre les solutions de référence et celles produites par
les étudiants, quatre modéles de langage pré-entrainés ont été utilisés: BERT, RoOBERTa,
CodeBERT et UniXcoder dont les caractéristiques et architectures respectives sont détaillées
au chapitre 3 (sections 8.3 a 8.6).

En combinant ces quatre modeles, ce travail de recherche bénéficie d'une analyse riche et
nuancée de la similarité sémantique, intégrant a la fois les aspects linguistiques et les
specificités des langages de programmation. Cela permet une évaluation plus précise et
compléte des solutions des étudiants par rapport aux solutions correctes, en tenant compte des
subtilités contextuelles et syntaxiques de chaque soumission.
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2.5 Mesure de la similarité sémantique basee sur BERT

Le modele pré-entrainé BERT ("bert-base-uncased") est utilisé pour quantifier la similarité
sémantique entre les soumissions des étudiants et les solutions correctes. Nous avons utilisé le
BertTokenizer pour convertir les solutions prétraitées en représentations numériques et avons
assuré des longueurs de comparaison cohérentes en remplissant les sequences plus courtes
jusqu'a un maximum de 128 tokens. Pour tenir compte des solutions potentiellement plus
longues, nous avons mis en ceuvre une approche de segmentation. Nous avons défini une
fonction, “get_bert_embedding’, qui génére des plongements sémantiques (embeddings) au
niveau des phrases :

X/
L X4

X/
°

X/
L X4

Tokenisation : Utilisation du tokenizer pour convertir le texte en tokens numériques.
Remplissage : Ajout de tokens spéciaux et remplissage des segments plus courts a la
longueur souhaitée.

Extraction des plongements sémantiques : Les gradients sont désactivés pour une
inférence efficace, et le modéle BERT est utilisé pour extraire I'état caché final qui
capture le sens encodé de chaque phrase.

Moyenne des plongements sémantiques: Pour obtenir un seul plongement sémantique
représentatif, la moyenne est calculée sur tous les plongements sémantiques de tokens
dans la phrase.

Ensuite, une fonction est définie pour calculer la similarité, en itérant a travers les segments de
I'étudiant et de la solution correcte et créant des comparaisons par paires. Pour chaque segment,
la fonction suit ces étapes :

Calcul de similarité (segments apprenant, segments expert)

Entrées
" ‘“segments apprenant’ : Une liste contenant des segments
de code étudiant.
" “segments expert  : Une liste contenant les segments

correspondants de la solution correcte.

Sortie

Une liste contenant le score de similarité pour chaque
paire segment segment apprenant correct.

Algorithme

1. Initialiser une liste vide de similarités.

2. Pour chaque segment étudiant "s° dans “segments apprenant’

‘get

Extraire le plongement sémantique de s en utilisant
bert embedding(s) , noté 's emb .

Pour chaque segment de solution correcte "¢’ dans
"segments expert’

Obtenir le plongement sémantique de "¢’ en utilisant
‘get bert embedding(c) , noté ‘c emb .

Calculer la similarité cosinus entre 's emb’ et "c _emb’
en utilisant la formule suivante
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Semb * Cemb
(llsemb” * ||Cemb||)

ou ‘s emb et ‘c emb  représentent des vecteurs n-
dimensionnels, qui sont les sorties du modele BERT
pour le segment de code étudiant (s _emb’ ) et le
segment de solution correcte correspondant

(‘c_ emb’). Cette formule calcule la similarité
cosinus entre ces plongements sémantiques, capturant
leur relation sémantique.

Cosine Similarity(Semp » Cemp) =

e Ajouter la similarité cosinus calculée a la liste
"similarités’

3. Retourner la liste des similarités

Enfin, la similarité moyenne de toutes les comparaisons est calculée pour obtenir une valeur
unique reflétant la proximité sémantique globale avec la solution correcte. La valeur de
similarité cosinus varie entre -1 (dissemblable) et 1 (similaire).

De cette maniere, grace a l'architecture de BERT qui capture intrinsequement la
séquence et les relations contextuelles dans le texte, il est possible d'évaluer la similarité entre
les solutions non seulement au niveau des mots, mais aussi de saisir des relations et des nuances
sémantiques plus profondes. En incluant des segments qui se chevauchent, nous avons pu tenir
compte des solutions potentiellement plus longues tout en assurant un traitement efficace. Pour
gérer l'importance de la séquence en programmation, le code a été segmenté en morceaux
significatifs. Le plongement sémantique de chaque segment conserve son contexte séquentiel,
permettant @ BERT de comprendre le flux et la logique du code. Cette approche assure que
chaque segment est analysé avec une compréhension approfondie de son réle dans I'ensemble
du programme, facilitant ainsi une évaluation plus précise et contextuellement riche des
solutions proposées par les étudiants.

Contrairement aux plongements sémantiques traditionnels, BERT génére des plongements
sémantiques basés sur le contexte fourni par les tokens environnants. Cela signifie que l'ordre
et les relations entre les tokens sont intégrés dans les représentations. De plus, le mécanisme
d'auto-attention de BERT considére la position et la pertinence de chaque token par rapport a
tous les autres tokens de la séquence. Cela garantit que la nature séquentielle et les dépendances
dans la logique de programmation sont préservées.

2.6 Mesure de la similarité sémantique basée sur ROBERTa

Nous avons employé RobertaTokenizer et RobertaModel pour traiter et encoder les
solutions prétraitées. A I'instar de BERT, nous avons rempli les séquences plus courtes jusqu'a
un maximum de 128 tokens et adopté une approche de segmentation chevauchante pour gérer
les solutions potentiellement plus longues. La fonction “get_roberta_embedding™ a reproduit
I'implémentation de BERT et a généré des plongements semantiques au niveau des phrases en
tokenisant, remplissant, extrayant I'état caché final avec les gradients désactivés, et calculant la
moyenne des plongements sémantiques des tokens.

Pour comparer les segments des étudiants et des solutions correctes, nous avons défini une
fonction qui itérait a travers les segments, obtenait les plongements sémantiques ROBERTa
pour chaque paire, et calculait leur similarité cosinus. Les similarités individuelles étaient
collectées et un score de similarité moyen était calculé pour chaque solution étudiante, reflétant
leur proximité sémantique globale avec I'ensemble des solutions correctes. En combinant les
scores de similarité basés sur ROBERTa avec ceux bases sur BERT, nous avons compare les
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performances de différents modeles et avons acquis des informations sur les relations
sémantiques entre les solutions. Cela nous a permis d'explorer les forces et les faiblesses de
chaque modele dans la capture des nuances de sens et d'évaluer leur pertinence pour différentes
taches liées a la compréhension et a I'évaluation du code.

2.7 Mesure de la similarité sémantique basée sur CodeBERT

CodeBERT, un modéle de réseau neuronal pré-entrainé spécialement congu pour la
compréhension du code, a été utilisé pour évaluer la similarité sémantique entre les soumissions
des étudiants et les solutions correctes. Nous avons exploité le modéle “microsoft/codebert-
base” et son tokenizer associé pour convertir les solutions prétraitées en représentations
numeriques.

Pour garantir des longueurs de comparaison cohérentes, nous avons rempli les séquences plus
courtes jusqu'a une longueur fixe de 246 tokens. Avec les gradients désactivés pour une
inférence efficace, nous avons extrait les plongements sémantiques de I'état caché final du
modele, capturant le sens encodé de chaque solution. La similarité cosinus, une mesure de la
distance angulaire entre les vecteurs, a ensuite été calculée entre les plongements sémantiques
des solutions des étudiants et des solutions correctes correspondantes. Cela a donné un score de
similarité unique pour chaque paire de solutions, quantifiant leur proximité sémantique. Enfin,
les scores calculés ont été intégrés dans le cadre de données original avec les solutions
prétraitées pour une analyse ultérieure.

Pour adapter le modele CodeBERT pré-entrainé a notre tache de prédiction de la similarité
sémantique entre les solutions des étudiants et des experts, nous avons affiné le modéle en
utilisant I'optimiseur AdamW et la fonction de perte d'erreur quadratigue moyenne (Mean
Squared Error). Le taux d'apprentissage a été fixé a 1le-5, la taille du lot a 16, et le modeéle a été
entrainé pendant 5 époques. Ces hyperparametres ont été sélectionnés sur la base d'expériences
préliminaires et d'observations empiriques pour optimiser les performances. L'affinage sur cet
ensemble de données spécifique a permis au modele d'apprendre des schémas et des nuances
spéecifiques a la tache, améliorant ainsi sa performance dans la capture des similarités
sémantiques de maniere efficace.

2.8 Mesures de la similarité sémantique basée sur UniXCoder

Pour évaluer la similarité sémantique entre les soumissions des étudiants et les solutions
correctes, nous avons utilisé UnixCoder. Le modéle “microsoft/unixcoder-base’ et son
tokenizer associé ont été utilisés pour convertir les solutions prétraitées en représentations
numériques. Nous avons commencé par charger le modele UnixCoder et le tokenizer associé.
Les soumissions des étudiants et les solutions correctes, toutes deux prétraitées, ont été
tokenisées en utilisant le tokenizer d'UnixCoder. Les séquences de tokens ont été remplies ou
tronquées a une longueur fixe de 246 tokens pour garantir des comparaisons cohérentes. Avec
les gradients désactivés pour une inférence efficace, nous avons extrait les plongements
sémantiques de I'état cache final du modele pour les solutions des étudiants et les solutions
correctes. Cette étape a permis de capturer le sens encodé de chaque solution. La similarité
cosinus a ensuite éte calculée entre les plongements sémantiques des solutions des étudiants et
les solutions correctes correspondantes. Les scores de similarité obtenus, représentant la
proximité sémantique entre chaque paire de solutions, ont été ensuite intégrés dans le cadre de
données original pour une analyse ultérieure.

2.9 Vérifications de la qualité des données

Trois vérifications de la qualité des données ont été effectuées :
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%+ Valeurs manquantes : Aucune valeur manquante n'a été trouvée dans lI'ensemble de
données.

¢+ Doublons : Les doublons ont été identifiés puis supprimés de I'ensemble de données (83
lignes réduites a 82 lignes).

+ Randomisation : Les données ont été melangées pour éviter les biais d'échantillonnage.

2.10 Chains Classifier pour la Classification Multi-label

Le classifieur Chains, connu pour son efficacité et son interprétabilité, pour aborder le defi
de la classification multi-label, a été utilisé dans cette étude. Tout d’abord, 1’ensemble de
données a éte divisé en deux ensembles : 80% pour I'entrainement et 20% pour le test. De plus,
une validation croisée a 10 plis a été utilisée pour fournir une estimation fiable des performances
du modele. Les caracteéristiques sélectionnées pour la classification multi-label représentent des
caractéristiques extraites des codes prétraités des étudiants et des solutions d'experts, telles que
le score moyen de similarité cosinus entre les segments de code des étudiants et les segments
de solutions correctes, calculé en utilisant BERT, RoBERTa, CodeBERT et UniXcoder. En
outre, le niveau de compréhension et le score obtenu sont également utilisés. Ces
caractéristiques sont standardisées pour assurer une échelle uniforme et faciliter le processus de
modelisation. La standardisation est effectuée en utilisant le StandardScaler de scikit-learn.

2.10.1 Implémentation et Réglage des Parameétres
L'implémentation s'est déroulée comme suit :

1. Représentation des caractéristiques
Les caractéristiques ont été converties en matrices creuses pour un traitement efficace.
2. Préparation des variables cibles
Les variables cibles ont été converties de séries Pandas en tableaux Numpy. Pandas est
une bibliotheque Python puissante pour I'analyse de données, et une série est un objet
unidimensionnel étiqueté similaire a un tableau. NumPy, une autre bibliotheque
essentielle, fournit des tableaux multidimensionnels efficaces et des opeérations
mathématiques. La conversion des variables cibles en tableaux Numpy permet de tirer
parti de ces opérations optimisées pour une analyse ultérieure.
3. Construction de la Chaine de Classifieurs (CC) :
% Un objet CC avec un classifieur de base choisi a été instancié pour chaque
variable cible.
¢ Divers classifieurs de base ont été¢ mis en ceuvre, tirant parti de leurs forces :
= La forét aléatoire pour sa robustesse et son interprétabilité, le nombre
d'estimateurs étant fixé a 100 et le critére a Gini.
= SVC pour les relations non linéaires, les parametres par défaut étant
utilisés.
= Balanced bagging pour la gestion des données déséquilibrées, une forét
aleatoire étant implémentée avec le nombre d'estimateurs fixe a 100 et
I'état aléatoire a 42.
= KNN pour son efficacité, le nombre de voisins étant fixé a 5.
= Gradient boosting machines pour une haute précision, une recherche par
grille utilisée avec :
- nombre d'estimateurs [50, 100, 150],
- le taux d'apprentissage [0.01, 0.1, 0.5],
- la profondeur maximale [3, 5, 7].
= La régression logistique pour son interprétabilité, les hyperparameétres
par défaut étant utilisés.
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= MLP pour capturer les relations non linéaires et son adaptabilité. Les
parameétres pour la recherche par grille étaient :
- tailles des couches cachées [(100,), (50, 50), (50, 30, 20)],
- les fonctions d'activation ['relu’, 'tanh']
- l'alpha (régularisation L2) a [0.0001, 0.001, 0.01]
- état aléatoire fixé a 42 pour la reproductibilité.
4. Entrainement de la Chaine : Chaque objet CC a été entrainé.
5. Prédiction et Conversion : Les prédictions sur le jeu de test ont été obtenues et converties
en tableaux denses pour évaluation.

2.11 Evaluation des Modeles
Pour évaluer les modeéles, nous avons utilisé trois métriques :

1. Précision globale basée sur les étiquettes: elle mesure la précision pour chaque étiquette
indépendamment puis moyenne ces précisions. C'est une mesure plus douce qui donne
un apercu des performances du modeéle sur une base individuelle pour chaque étiquette.
Elle est calculée en prenant la précision moyenne de chaque étiquette sur I'ensemble des
instances.

2. Perte de Hamming: cette métrique présentée en détail au chapitre 3 (Section 4), quantifie
le nombre moyen de prédictions d'étiquettes incorrectes par exemple.

3. F1 Score: c'est la moyenne harmonique de la précision et du rappel, moyennée sur toutes
les étiquettes. Elle fournit une évaluation équilibrée en considérant a la fois la précision
(le ratio des prédictions positives correctes sur le nombre total de prédictions positives)
et le rappel (le ratio des prédictions positives correctes sur toutes les vraies instances
positives) pour chaque étiquette, pondérée par le nombre d'instances vraies pour chaque
étiquette. Pour rappel, elle est calculée comme suit :

(Précision * Rappel)

F1S§ =2
core i (Précision + Rappel)

3 Fusion Pondérée des Précisions Spécifiques aux Etiquettes

La démarche consistant a combiner divers modeles en fonction de leur précision spécifique
aux étiquettes repose sur la compréhension que chaque algorithme posséde ses propres forces
et faiblesses en matiére d'attribution précise des catégories pertinentes & chaque type de point
de données. En classification multi-étiquettes, un point de données x € X peut appartenir
simultanément a plusieurs catégories Y € L. En combinant différentes approches, nous visons
a creer un systeme robuste avec des performances globales supérieures a toute méthode
individuelle.

Mathématiquement, nous sélectionnons les k meilleurs modeles Mk = {m1,mo,...,mx} a partir
d'un ensemble de n modéles candidats M = {m1,mz,...,mn} en fonction de leur précision globale
Ai. L'analyse de la capacité de chaque algorithme a prédire des étiquettes spécifiques nous
permet d'identifier les catégories qui sont plus difficiles a classer et de déterminer quels
algorithmes excellent dans la reconnaissance de combinaisons particuliéres d'étiquettes. Cette
perception aide a prioriser les prédictions des algorithmes qui sont efficaces pour attribuer des
étiquettes pertinentes a chaque point de données. La fusion pondérée des precisions spécifiques
aux étiquettes implique l'intégration des métriques de performance associées a différentes
étiquettes a travers plusieurs modeéles, comme illustré dans la Figure V.3.
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Tout d'abord, les précisions spécifiques aux étiquettes sont collectées pour chaque
modgle, ol les étiquettes individuelles (Etiquettes, Etiquettey, ..., Etiquetem) sont associées aux
précisions correspondantes obtenues a partir de différents modeles tels que la forét aléatoire, la
régression logistique, machines a gradient boosting et le balanced bagging. Ensuite, des
précisions globales sont établies pour chaque modeéle, signifiant la performance globale de ces
modeles sur I'ensemble de I'ensemble d'étiquettes. Cette méthode est mathématiquement
exprimée comme sulit :

N
(A xwy
j=1

N
2.
j=t

Précision Pondérée par Labely; =

Ou:

- Précision Pondérée de I'Etiquette; représente la précision pondérée pour I'Etiquette i.

- A\jj est la précision spécifique a I'étiquette pour I'Etiquette i obtenue & partir du modéle j.
- w;j représente la précision globale pour le modele j.

- N est le nombre total de modéles.

Classifieur
sélectionné

A\

Etiquette 1

Etiquette 2

Ensemble de modéles 2| Calcul de précision Ftiquette 3
de classification pondéree Etiquette
Etiquette m

Y

\r\Lf!

Classifieur
sélectionne

Figure V.3 Schéma lllustratif de la Fusion Pondérée des Précisions Spécifiques aux Etiquettes

¢+ La précision spécifique a I'etiquette Aj; fait référence a la précision avec laquelle un
modele particulier j prédit une étiquette spécifique i. Elle est mesurée comme la
proportion de prédictions correctes pour cette étiquette parmi toutes les instances ou
I'étiquette est présente. Dans ce contexte, "prédire" signifie la capacité d'un modeéle a
attribuer correctement une ou plusieurs étiquettes a un point de données donné en
fonction des motifs appris a partir des données d'entrainement.

% La précision globale w; représente la précision globale d'un modele sur toutes les
étiquettes et tous les points de données, reflétant sa performance générale.
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Théoriquement, I'information mutuelle peut soutenir cette approche en mesurant les
relations entre différentes étiquettes, aidant a comprendre quelles étiquettes sont souvent
prédites ensemble. L'information mutuelle quantifie dans quelle mesure la connaissance d’un
label réduit I'incertitude sur une autre, identifiant ainsi les dépendances entre les étiquettes.
Cette compréhension permet la conception de stratégies qui se concentrent sur des groupes
spécifiques d'etiquettes (Wang, Zhao, et Xu 2018). De plus, I'information mutuelle permet de
décomposer les erreurs de prédiction, révélant quelles étiquettes posent le plus de problemes et
quels algorithmes ont des difficultés avec des étiquettes spécifiques. Cette perception aide a
améliorer I'approche combinée en se concentrant sur les étiquettes difficiles et en affinant les
algorithmes pour de meilleures performances.

3.1 Implémentation et Hypothéses

Le calcul de la fusion pondérée commence par prendre en considération les précisions
spécifiques aux étiquettes pour chaque modele. Chaque précision spécifique a I'étiquette est
pondérée proportionnellement a la précision globale de son modéle respectif pour cette étiquette
spécifique. Ces poids sont déterminés en multipliant chaque précision spécifique a I'étiquette
par la précision globale correspondante du modele. Le point culminant implique la sommation
des résultats pondéres de tous les modeles, formant ainsi une somme pondérée. Enfin, lasomme
pondérée est divisée par I'agrégat des précisions globales de tous les modéles, donnant ainsi la
précision pondérée résultante pour chaque étiquette.

Une préoccupation est la dépendance a I'égard des précisions des échantillons précédents, qui
peuvent ne pas nécessairement impliquer la méme précision sur I'échantillon actuel. Pour
atténuer cela, notre méthodologie suppose que la performance passée est un proxy raisonnable
pour la performance future, nous permettant d'utiliser les précisions historiques pour informer
les prédictions actuelles. Cependant, les modeles doivent étre continuellement mis a jour avec
de nouvelles données pour garantir que les précisions pondérées restent pertinentes et précises.
Ainsi, cette méthodologie nous permet de bénéficier des performances individuelles des
modeles concernant des étiquettes spécifiques, en utilisant les précisions globales des modeles
comme facteurs de pondération pour dériver une estimation de précision complete et pondérée
pour chaque étiquette.

Dans la section suivante, nous discuterons des résultats obtenus, en examinant en détail
I'efficacité de notre approche de fusion pondérée et son impact sur la performance globale du
modele.

4 Résultats

Nous avons utilisé un ensemble de classifieurs pour le modéle Chains dans le cadre de la
tache de classification multi-étiquettes visant a évaluer la compréhension du code des éléves.
Les modeles sélectionnés incluent la forét aléatoire, le balanced bagging, le classifieur de
vecteurs de support (SVC), kNN, GBM, la régression logistique et le MLP.

Chague étiquette représente un concept spécifique : déclaration de variable acquise (Label
1), lecture acquise (Label 2), écriture acquise (Label 3), opérations acquises (Label 4) et
déclarations conditionnelles acquises (Label 5), telles que les structures if-else et switch. Les
performances des modeles de langage pré-entrainés sont détaillées ci-dessous.

4.1 Résultats basés sur les similarités de BERT

Les modeles sélectionnés ont donné des résultats significatifs lors de I'utilisation des
similarités de BERT. Le classifieur Chains utilisant la forét aléatoire et les machines a gradient
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comme modéles de base a montré des résultats prometteurs dans diverses acquisitions de
concepts. Ces modeéles ont atteint une précision globale et un score F1 de 0,84 et un hamming
loss de 0.15, respectivement. En particulier, le modele de forét aléatoire a présenté une
performance significative pour les étiquettes d'écriture et de déclaration conditionnelle avec des
précisions de 0,94 et 0,88, respectivement. En revanche, bien que le modéle avec les machines
a gradient ait également montré une performance significative dans la prédiction des étiquettes
de déclaration de variable et de déclaration conditionnelle avec des précisions de 0,88 chacune,
il @ montré une précision comparativement plus faible dans l'identification de I'étiquette
d'opérations a 0,70, accompagnée d’un hamming loss élevée de 0,29.

De plus, le modele kNN en tant que base pour le classifieur Chains, ainsi que le balanced
bagging et le SVM ont montré des performances compétitives avec des précisions globales de
0,82 et 0,83, respectivement. En particulier, la performance des kNN dans I'identification de
I'étiquette d'écriture avec une précision de 0,94, indiquant sa capacité a reconnaitre plusieurs
étiquettes simultanément avec des erreurs de prédiction minimales, comme en témoigne le
faible taux de hamming loss. De plus, le modéle SVM a prédit les étiquettes de lecture,
d'écriture et d'opérations avec des précisions de 0,82, 0,94 et 0,88, respectivement, bien qu'il ait
présenté une précision plus faible dans la prédiction des déclarations conditionnelles par rapport
aux autres modeles.

Par ailleurs, la régression logistique en tant que base pour le classifieur Chains a atteint une
précision globale modérée de 0,81. Bien que le modele montre une bonne performance dans la
prédiction des étiquettes d'écriture et d'opérations avec des précisions de 0,94 et 0,82,
respectivement, il rencontre des défis dans la prédiction des déclarations conditionnelles. En
revanche, le MLP a moins bien performé par rapport aux autres modeles, atteignant une
précision globale de 0,80. Malgré sa capacité a identifier les déclarations d'écriture et
conditionnelles avec des précisions de 0,94 et 0,82, respectivement, il a eu du mal a prédire
I'étiquette de lecture, avec une précision et un score F1 approchant de 0,65. Le Tableau 5.3 ci-
dessous fournit une analyse comparative détaillée des performances des différents modéles
basés sur les similarités de BERT.

Tableau 5.3 Analyse Comparative des différents modéles de classification basée sur les similarités BERT

Modeéle Meétrique | Labell | Label2 | Label3 | Label4 | Label5 | Global

Forét Précision 0.88 0.76 0.94 0.76 0.88 0.84
aléatoire -

Hamming 0.11 0.23 0.05 0.23 0.11 0.15

loss

F1 score 0.88 0.76 0.93 0.76 0.88 0.84
Balanced Précision 0.70 0.76 0.94 0.76 0.94 0.82
Bagging -

Hamming 0.29 0.23 0.05 0.23 0.05 0.17

loss

F1 score 0.71 0.75 0.94 0.76 0.94 0.81
SVM Précision 0.76 0.82 0.94 0.88 0.76 0.83

Hamming 0.23 0.17 0.05 0.11 0.23 0.16

loss

F1 score 0.76 0.80 0.94 0.88 0.75 0.83
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KNN Précision 0.76 0.82 0.94 0.82 0.76 0.82

Hamming 0.23 0.17 0.05 0.17 0.23 0.17

loss

F1 score 0.76 0.80 0.93 0.81 0.76 0.81
Gradient Précision 0.88 0.82 0.94 0.70 0.88 0.84
Boosting -
Machines Hamming 0.11 0.17 0.05 0.29 0.11 0.15

loss

F1 score 0.88 0.82 0.93 0.70 0.88 0.84

Régression | Précision 0.76 0.76 0.94 0.82 0.76 0.81
Logistique | Hamming 0.23 0.23 0.05 0.17 0.23 0.18

loss

F1 score 0.76 0.75 0.93 0.81 0.75 0.80
MLP Précision 0.88 0.64 0.94 0.70 0.82 0.80

Hamming 0.11 0.35 0.05 0.29 0.17 0.20

loss

F1 score 0.88 0.65 0.93 0.70 0.82 0.79

Pour les differents classifieurs utilisés, les résultats suggerent une précision significative
dans l'identification de différents concepts de programmation. Tant la forét aléatoire que les
machines a gradient ont atteint une précision globale de 0,84, démontrant leur efficacité dans
I'identification de plusieurs étiquettes. Cependant, certains classificateurs ont rencontré des
difficultés avec certaines étiquettes, tandis que d'autres ont montré une performance constante.
Par exemple, le MLP et la régression logistique ont eu des difficultés avec I'étiquette de lecture.
Il existe également une variabilit¢ dans l'identification de I'étiquette des déclarations
conditionnelles, suggérant que prédire les déclarations conditionnelles dans le code d'un
étudiant est difficile, quel que soit le classificateur utiliseé.

De maniere intéressante, l'invariance de la précision pour I'étiquette d'écriture a travers
différentes méthodes peut étre due a plusieurs facteurs (Figure V.4). Cette cohérence pourrait
découler du déséquilibre du jeu de données, ou I'étiquette d'écriture pourrait étre surreprésentée,
ce qui faciliterait I'apprentissage et la prédiction précise des modeéles. De plus, le biais du
modele et I'utilisation de caractéristiques similaires dérivées de BERT pourraient conduire a
une précision uniformément élevée, car tous les modeéles pourraient exploiter un espace de
caractéristiques partagé qui est particulierement efficace pour identifier les opeérations
d'écriture.
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Figure V.4 Analyse comparative de différents modeles basée sur les similarités BERT

Les boites a moustaches (Figure V.5) illustrent la performance des différents modéles sur
différentes étiquettes en termes de scores F1 et de précision. Pour les scores F1, I'étiquette
d'écriture (Label3) montre la moins grande variabilité, avec une plage stable de 0,83 a 0,90,
tandis que les étiquettes de variable et de déclarations conditionnelles (Labels 1 et 5) présentent
des scores médians plus élevés autour de 0,80. La lecture (Label2) a la plage la plus large,
indiquant une plus grande variabilité de la performance. Les scores F1 globaux varient de 0,76
a 0,85, avec une médiane autour de 0,80. En termes de précision, des schémas similaires sont
observeés : I'écriture (Label3) reste la plus cohérente avec une plage étroite, tandis que les
étiquettes de variable et de déclarations conditionnelles (Labels 1 et 5) présentent des précisions
médianes plus élevées. La lecture (Label2) inclut une valeur aberrante (outlier) pres de 0,65,
indiquant une performance occasionnellement moins bonne (modéle MLP). Les valeurs
aberrantes sont des points de données qui tombent en dehors de 1,5 IQRs du quartile supérieur
ou inférieur. La précision globale varie également de 0,76 a 0,85, reflétant les schémas des
scores F1.
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Figure V.5 Boites a moustaches de la précision et le f1 score des différents modeéles basées sur les similarités BERT

4.2 Résultats basés sur les similarités de ROBERTa

En se basant sur les similarités issues du PLM RoBERTa, le modele des machines a
gradient boosting s’est révélé étre le plus performant, avec une précision globale de 0,89 et la
plus faible perte de Hamming de 0,1. Le modéle a montré une performance significative dans
I'identification des étiquettes de déclaration de variable et des déclarations conditionnelles, avec
une précision de 0,94. Cependant, il a rencontre des difficultés avec I'étiquette de lecture. En
revanche, la forét aléatoire a atteint une précision globale de 0,84. Bien que le modele ait
efficacement prédit les déclarations conditionnelles avec une précision de 0,88 et les opérations
avec une précision de 0,87, sa performance pour la déclaration de variable était Iégérement
inférieure a 0,76. Cette différence pourrait étre due au processus d'apprentissage itératif des
machines de gradient, leur permettant potentiellement de capturer des relations plus complexes
entre les caractéristiques par rapport a I'approche de moyenne de la forét aléatoire.

Tant le SVM que le KNN ont atteint des précisions globales similaires autour de 0,83.
Le SVM a montré de bonnes performances pour I'étiquette de lecture avec une précision de
0,82 et I'étiquette d'opération avec un score F1 de 0,88, mais a eu du mal avec les déclarations
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conditionnelles similaires a d'autres modeéles. En revanche, le kNN a affiché une performance
significative dans la prédiction des déclarations conditionnelles et des étiquettes de lecture. Cela
suggere que la dépendance du kNN a trouver les voisins les plus proches dans I'espace de
similarité de ROBERTa pourrait étre particulierement efficace pour ces concepts spécifiques.
Alors que le modéle SVM peut identifier des frontiéres claires entre les classes, le KNN pourrait
étre mieux adapté aux concepts avec des caractéristiques chevauchantes ou des représentations
plus nuancées dans I'espace de représentation ROBERTa.

Tout comme les résultats de BERT, la régression logistique et le MLP ont sous-performé
pour I'étiquette de déclaration conditionnelle. La régression logistique a atteint une précision
globale modérée de 0,82 mais a eu du mal avec la déclaration conditionnelle. Le MLP, tout en
prédisant bien I'étiquette d'écriture et la déclaration conditionnelle avec une précision de 0,82,
a eu des difficultés avec I'étiquette de lecture. Cela peut étre dd a la nature déséquilibrée de
I'ensemble de données. Le balanced bagging a également montré des limites, en particulier pour
les étiquettes d'écriture et d'opérations avec une précision de 0,74 et 0,81, respectivement. Cela
renforce I'idée que les modeéles linéaires comme la régression logistique pourraient ne pas étre
idéaux pour capturer des relations complexes entre les concepts de code, en particulier pour des
taches comme la prédiction des déclarations conditionnelles. L'architecture ou le processus
d'entrainement du MLP pourrait nécessiter une optimisation supplémentaire pour de meilleures
performances sur I'étiquette de lecture. D'autre part, les limitations du balanced bagging
pourraient éventuellement étre liées a la méthode d'ensemble spécifique utilisée et aux modeéles
sous-jacents qu'elle combine.

Tableau 5.4 Analyse Comparative des différents modéles de classification basée sur les similarités ROBERTa

Modéle | Métrique | Labell | Label2 | Label3 | Label4 | Label5 | Global

Forét Précision 0.76 0.76 0.94 0.88 0.88 0.84
aléatoire -
Hamming 0.23 0.23 0.05 0.11 0.11 0.15
loss

F1 score 0.76 0.76 0.93 0.87 0.87 0.84
Balanced Précision 0.76 0.76 0.88 0.76 0.82 0.80

Bagging -
Hamming 0.23 0.23 0.11 0.23 0.17 0.20
loss
F1 score 0.76 0.75 0.88 0.74 0.81 0.79
SVM Précision 0.76 0.82 0.94 0.88 0.76 0.83
Hamming 0.23 0.17 0.05 0.11 0.23 0.16
loss
F1 score 0.76 0.80 0.94 0.88 0.75 0.83
KNN Précision 0.76 0.82 0.94 0.82 0.82 0.83
Hamming 0.23 0.17 0.05 0.17 0.17 0.16
loss

F1 score 0.76 0.80 0.93 0.81 0.83 0.82
Précision 0.82 0.88 0.94 0.88 0.94 0.89
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Gradient Hamming 0.17 0.11 0.05 0.11 0.05 0.10
Boosting | loss
Machines

F1 score 0.82 0.88 0.93 0.87 0.94 0.89
Régression | Précision 0.76 0.82 0.94 0.82 0.76 0.82

Logistique | Hamming 0.23 0.17 0.05 0.17 0.23 0.17
loss

F1 score 0.76 0.81 0.94 0.81 0.75 0.82

MLP Précision 0.88 0.65 0.94 0.70 0.82 0.8
Hamming 0.11 0.35 0.05 0.29 0.17 0.2
loss

F1 score 0.88 0.64 0.93 0.70 0.82 0.79

Les performances des différents modéles utilisant les similarités de ROBERTa se sont
avérées comparables a celles de BERT, permettant une bonne compréhension de certaines
étiquettes. Cependant, des difficultés subsistent dans la prédiction précise des déeclarations
conditionnelles et des étiquettes de lecture. Par ailleurs, certains classifieurs ont montré des
performances stables, alors que d'autres, tels que la régression logistique et le MLP, ont eu des
difficultés a prédire certaines étiquettes.

Notamment, la Figure V.6 montre que la précision de I'étiquette d'écriture reste élevée a travers
différentes méthodes, bien qu'elle ne soit pas toujours constante a 100%. Cette performance
cohérente pourrait s'expliquer par un déséquilibre dans I'ensemble de données, ou I'étiquette
d'écriture serait surreprésentee, facilitant ainsi les prédictions du modéle.

La Figure V.7 illustre les scores F1 et les métriques de précision pour différents modéles
utilisant les similarités ROBERTa a travers différentes étiquettes. Pour les scores F1, la variable
(Label 1) varie d'environ 0,75 a 0,85, avec une médiane autour de 0,80 et une valeur aberrante
proche de 0,90. La lecture (Label 2) montre une plage plus large de 0,65 a 0,85, avec une
médiane autour de 0,75 et une valeur aberrante proche de 0,65. En revanche, I'écriture (Label
3) démontre une grande cohérence, avec des scores F1 variant de 0,83 a 0,90 et une médiane
d'environ 0,86. Les scores F1 de I'opération (Label 4) varient de 0,70 a 0,85, avec une médiane
autour de 0,77, indiquant une variabilité modérée. Enfin, les déclarations conditionnelles (Label
5) montrent des scores allant de 0,75 a 0,85, avec une médiane autour de 0,80 et une valeur
aberrante proche de 0,65. Pour la précision, des tendances similaires sont observées. La
précision globale varie de 0,80 a 0,84, reflétant les motifs des scores F1.
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Figure V.7 Boites a moustaches de la précision et le f1 score des différents modeéles basées sur les similarités ROBERTa

4.3 Reésultats basés sur les similarités de CodeBERT

L'utilisation des similarités issues de CodeBERT a donné des résultats prometteurs. A la
fois la forét aléatoire et le balanced bagging ont obtenu des résultats impressionnants. La forét
aléatoire s'est imposée comme le meilleur modéle avec une précision globale et un score F1 de
0,88. Le modele a montré une performance efficace dans la prédiction de la plupart des
étiquettes, en particulier la déclaration de variables et les déclarations conditionnelles avec une
précision de 0,94 pour les deux. Le balanced bagging a suivi de prés avec une preécision globale
de 0,87 et un score F1 de 0,86. Bien que les deux aient eu des difficultés 1égéres avec I'étiquette
de lecture (sous-représentée dans I'ensemble de données), le modéle balanced bagging avait un
avantage significatif pour la déclaration de variables avec une précision significative de 0,99,
potentiellement en raison de la capacité de la méthode d'ensemble a exploiter les forces de
plusieurs modéles sous-jacents.

En revanche, a la fois KNN et les machines a gradient ont montré une précision globale
moderée, autour de 0,83 mais avec des forces et des faiblesses intéressantes. KNN a atteint une
précision exceptionnelle pour I'étiquette d'écriture de 0,99, suggérant son efficacité dans la
recherche des voisins les plus proches dans I'espace de similarité CodeBERT pour ce concept
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spécifique. Cependant, le modéle a eu des difficultés avec la déclaration conditionnelle. A
I’inverse, le modele des machines a gradient a montré des résultats bons pour la déclaration
conditionnelle avec une précision de 0,88, mais a eu des difficultés avec I'étiquette de lecture.

Comme pour les expériences précédentes, SVM, la régression logistique et MLP ont
présenté une performance globale modérée autour de 0,82 avec des limitations pour des
étiquettes spécifiques. Cela renforce I'idée que les modéles linéaires comme la régression
logistique pourraient ne pas étre idéaux pour les relations complexes dans le code, en particulier
pour des tdches comme la prédiction de déclarations conditionnelles. Les résultats sont détaillés
dans le tableau 5.5.

Tableau 5.5 Analyse Comparative des différents modeéles de classification basée sur les similarités CodeBERT

Modéle | Métrique | Labell | Label2 | Label3 | Label4 | Label5 | Global
Forét Précision 0.82 0.82 0.94 0.88 0.94 0.88
aléatoire -

Hamming 0.17 0.17 0.05 0.11 0.05 0.11

loss

F1 score 0.82 0.81 0.93 0.88 0.94 0.88
Balanced | Précision 0.82 0.82 0.99 0.82 0.88 0.87
Bagging -

Hamming 0.17 0.17 0.01 0.17 0.11 0.12

loss

F1 score 0.83 0.80 0.99 0.81 0.87 0.86
SVM Précision 0.76 0.82 0.94 0.82 0.76 0.82

Hamming 0.23 0.17 0.05 0.17 0.23 0.17

loss

F1 score 0.76 0.80 0.94 0.81 0.75 0.81
KNN Précision 0.82 0.70 0.99 0.76 0.88 0.83

Hamming 0.17 0.29 0.01 0.23 0.11 0.16

loss

F1 score 0.81 0.67 0.99 0.75 0.88 0.82
Gradient Précision 0.76 0.88 0.94 0.70 0.88 0.83
Boosting -
Machines Hamming 0.23 0.11 0.05 0.29 0.11 0.16

loss

F1 score 0.76 0.88 0.93 0.70 0.88 0.83
Régression | Précision 0.76 0.82 0.94 0.82 0.76 0.82
Logistique | Hamming 0.23 0.17 0.05 0.17 0.23 0.17

loss

F1 score 0.76 0.81 0.94 0.81 0.75 0.81
MLP Precision 0.76 0.82 0.94 0.82 0.82 0.83
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Hamming 0.23 0.17 0.05 0.17 0.17 0.16
loss

F1 score 0.76 0.81 0.93 0.81 0.82 0.83

Les similarités pré-entrainées de CodeBERT semblent particulierement efficaces pour
identifier des concepts tels que la déclaration de variables, I'écriture et les déclarations
conditionnelles. Les modeéles tels que la forét aléatoire et le balanced bagging se sont révélés
étre les plus performants, tandis que d'autres modeles ont des forces et des faiblesses spécifiques

en fonction du concept, comme le montre la Figure V.8.
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Figure V.8 Analyse comparative de différents modeéles basée sur les similarités CodeBERT

La figure V.9 illustre la performance de différents modéles sur diverses étiquettes en
termes de scores F1 et de précision basés sur les similarités CodeBERT. Pour les scores F1,
I'étiquette d'écriture (Label 3) se distingue avec un score significativement supérieur, sa boite
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étant nettement plus élevée que les autres. L'étiquette de lecture (Label 2) montre le moins de
variabilité. Les étiquettes de variables, opérations arithmétiques et déclarations conditionnelles
(Labels 1, 4 et 5) presentent de bonnes performances en termes de score F1 médian et de
dispersion des données (IQR). Cependant, nous observons des valeurs aberrantes possibles pour
les étiquettes de lecture et de déclarations conditionnelles (Labels 2 et 5).

En termes de précision, la boite de I'écriture (Label 3) est plus élevée que celles de toutes
les autres étiquettes. La moustache inférieure pour I'écriture est aussi plus élevée que les
moustaches supérieures des variables, de la lecture, des opérations et des déclarations
conditionnelles (Labels 1, 2, 4 et 5). De plus, le schéma montre des valeurs aberrantes
potentielles pour la lecture (Label 2) au-dessus de la moustache supérieure et pour les
déclarations conditionnelles (Label 5) en dessous de la moustache inférieure.
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Figure V.9 Boites a moustaches de la précision et le f1 score des différents modeles basées sur les similarités CodeBERT

4.4 Reésultats basés sur les similarités de UniXcoder

Les modeles de forét aléatoire et Balanced Bagging affichent les meilleures performances
globales avec une précision et un score F1 tres élevés et constants. Ces deux modéles ont une
précision globale de 0.92, indiquant leur efficacité pour cette tache de classification multi-
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étiquettes. Les modeles SVM, kNN et MLP suivent de pres avec une précision globale de 0.91,
montrant également de trés bonnes performances, bien qu'elles soient Iégerement inférieures a
celles des deux premiers modeles.

En revanche, la régression logistique offre des performances globales Iégerement
inférieures avec une précision globale de 0.89, mais elle reste compétitive par rapport aux autres
modeles. En revanche, les machines a gradient boosting montrent les performances les plus
faibles avec une précision globale de 0.83, une perte de Hamming de 0.16 et un score F1 de
0.83. Cela pourrait étre di a la complexité du modele ou a la nature des données utilisées.

Tableau 5.6 Analyse Comparative des différents modéles de classification basée sur les similarités UniXcoder

Modeéle Meétrique | Labell | Label2 | Label3 | Label4 | Label5 | Global
Forét Précision 0.93 0.93 1.0 0.89 0.86 0.92
aléatoire -

Hamming 0.06 0.06 0.0 0.10 0.10 0.07

loss

F1 score 0.93 0.93 1.0 0.89 0.86 0.92
Balanced Précision 0.93 0.93 1.0 0.89 0.86 0.92
Bagging -

Hamming 0.06 0.06 0.0 0.10 0.13 0.07

loss

F1 score 0.93 0.93 1.0 0.89 0.86 0.92
SVM Précision 0.89 0.93 1.0 0.93 0.82 0.91

Hamming 0.10 0.06 0.0 0.06 0.17 0.08

loss

F1 score 0.89 0.93 1.0 0.93 0.82 0.91
kNN Précision 0.89 0.96 1.0 0.86 0.86 0.91

Hamming 0.10 0.03 0.0 0.13 0.13 0.08

loss

F1 score 0.89 0.96 1.0 0.86 0.86 0.91
Gradient Précision 0.76 0.88 0.94 0.70 0.88 0.83
Boosting -
Machines Hamming 0.23 0.11 0.05 0.29 0.11 0.16

loss

F1 score 0.76 0.88 0.93 0.70 0.88 0.83
Régression | Précision 0.89 0.86 0.93 0.93 0.86 0.89
Logistique | Hamming 0.10 0.13 0.06 0.06 0.13 0.10

loss

F1 score 0.89 0.86 0.93 0.93 0.86 0.89
MLP Précision 0.89 0.93 1.0 0.89 0.82 0.91

Hamming 0.10 0.06 0.0 0.10 0.17 0.08

loss
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En examinant les performances par label, on observe que tous les modeles réussissent a prédire
parfaitement le label d’écriture acquise avec une précision et un score F1 de 1.0 et un Hamming
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loss de 0.0 (figure V.10). Cependant, les performances varient davantage pour les labels de
déclaration conditionnelles et opérations arithmétiques, indiquant que ces labels sont peut-étre
plus difficiles a prédire correctement. On constate qu’en utilisant les similarités de UniXcoder,
de meilleures performances sont atteintes avec les modeles de foret aléatoire et Balanced
Bagging, suivis de prées par SVM, kNN et MLP. Les résultats montrent également que certains
labels sont plus difficiles a prédire correctement, ce qui pourrait nécessiter une attention
particuliere dans I'amélioration des modeéles ou le traitement des données.

La figure V.11 présente les performances des classifieurs, basées sur les similarités de
UniXcoder. On constate que celles-ci sont globalement bonnes avec des F1 scores et des
précisions élevées. Cependant, il existe une variabilité pour certains labels, en particulier pour
le label 5 (if/else), ce qui suggére que les classifieurs rencontrent davantage de difficultés avec
certaines structures de code. Que ce soit pour la précision ou le f1 score, les tendances sont
similaires. Pour le label 1 (déclaration de variable), la médiane est proche de 0,90, avec une
plage interquartile (IQR) étroite, ce qui indique une performance stable malgré quelques valeurs
aberrantes autour de 0,75. Le label 2 (lecture) affiche une médiane similaire de 0,90, une IQR
légérement plus large et une valeur aberrante notable sous 0,85. Le label 3 (écriture) a une
médiane proche de 0,98, une IQR étroite et un outlier autour de 0,90. Pour le label 4 (opérations
arithmétiques), la médiane est de 0,90 avec une IQR plus large, suggérant une variabilité accrue.
Le label 5 (if/else) montre une médiane de 0,85, une IQR large et plusieurs outliers en dessous
de 0,80, indiquant une performance plus variable.

4.5 Résultats de la Fusion Pondérée

Les résultats de la fusion pondérée des précisions spécifiques aux étiquettes sont
prometteurs. Pour chaque modele pré-entrainé, nous avons identifié les meilleurs modéles en
fonction de leur précision combinée pour toutes les étiquettes. Pour illuster, les modeles de la
forét aléatoire, Gradient Boosting Machines et balanced bagging ont été sélectionnés pour
BERT et CodeBERT. Pour ROBERTa, les modeles étaient la forét aléatoire, Gradient Boosting
Machines et kNN. Enfin, pour UniXcoder, les modeles sélectionnés sont la forét aléatoire,
balanced bagging et SVM.

Tout d'abord, en ce qui concerne la déclaration de variable (Label 1), le modele UniXcoder
se distingue avec une précision exceptionnelle de 0.93, surpassant BERT (0.82), RoOBERTa
(0.78) et CodeBERT (0.80). En termes de lecture (Label 2), UniXcoder atteint également une
précision de 0.93, démontrant une amélioration notable par rapport aux autres modéles : BERT
(0.78), RoBERTa (0.82) et CodeBERT (0.84). Cette tendance montre la robustesse de
UniXcoder dans l'identification des opérations de déclaration de variable et de lecture.
Concernant I'écriture (Label 3), UniXcoder atteint une précision parfaite de 1.0, ce qui le
positionne au-dessus des autres modeéles pré-entrainés. BERT, RoBERTa et CodeBERT
affichent des performances similaires avec des précisions respectives de 0.94, 0.94 et 0.96. Pour
les opérations arithmétiques (Label 4), UniXcoder et ROBERTa montrent des précisions élevées
de 0.93 et 0.86 respectivement. CodeBERT et BERT obtiennent des résultats inférieurs de 0.80
et 0.74, respectivement. Enfin, concernant les déclarations conditionnelles (Label 5), Bien que
BERT et CodeBERT obtiennent une precision de 0.90, légerement supérieure a celle de
RoBERTa (0.88) et de UniXcoder (0.86), UniXcoder reste compétitif, démontrant ainsi sa
polyvalence.
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Figure V.11 Boites a moustaches de la précision et le f1 score des différents modéles basées sur les similarités UniXcoder

Méme si chaque modéle présente des forces distinctes selon les étiquettes, UniXcoder se
distingue généralement comme le modéle le plus performant, atteignant des précisions
exceptionnelles, particulierement pour les déclarations de variable, de lecture et d'écriture. Ces
résultats soulignent l'efficacité des similarités basées sur UniXcoder, surpassant les autres
modeles évalués. Cess observations obtenues par UniXcoder peuvent étre attribués en grande
partie a la structure inhérente du modeéle, spécifiquement congue pour comprendre et traiter du
code. Cette structure confére a UniXcoder une capacité accrue a saisir les nuances syntaxiques
et sémantiques du code, ce qui se reflete dans ses performances élevées sur plusieurs étiquettes.
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Tableau 5.7 Résultats de la Fusion Pondérée

Modéle Label1 | Label2 | Label3 | Label4 | Label5
BERT 0.82 0.78 0.94 0.74 0.90
RoBERTa 0.78 0.82 0.94 0.86 0.88
CodeBERT 0.80 0.84 0.96 0.80 0.90
UniXcoder 0.93 0.93 1.0 0.93 0.86

Modele
RoBERTa BERT

CodeBERT

UniXcoder

Figure V.12 Carte thermique de la comparaison des performances des modeéles de classification
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Les résultats démontrent que I'approche de fusion pondérée entraine des améliorations
prometteuses en termes de performance comme le montre la Figure V.12. En particulier, pour
I'étiquette de déclarations conditionnelles avec des valeurs allant de 0,86 & 0,90. UniXcoder se
distingue avec des performances remarquables, atteignant un score parfait de 1.0 pour le Label
3 et des scores de 0.93 pour les Labels 1, 2 et 4. En comparaison, BERT et RoOBERTa montrent
des performances similaires avec des scores variés, mais genéralement inférieurs a ceux
d'UniXcoder. CodeBERT, bien que performant, est légérement inférieur a UniXcoder mais
supérieur a BERT et RoBERTa sur plusieurs labels. Cela suggére gue les modeles d'ensemble
choisis pour chaque modéle de base abordent différents types d'erreurs, conduisant a de
meilleures performances globales.
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5 Complexité des Algorithmes

5.1 Complexité du Calcul de Similarite utilisant les PLMs

La complexité temporelle et spatiale d'un algorithme constitue une considération essentielle
dans I'évaluation de ses performances et de son efficacité. Etant donné que le modéle pré-
entrainé UnixCoder s'est révélé le plus performant dans cette étude, nous allons a présent
examiner en détail sa complexité temporelle et spatiale.

5.1.1 Complexité Temporelle

La complexité temporelle se réfere a la quantité de temps qu'un algorithme prend pour
s'exécuter en fonction de la taille de I'entrée. Dans ce contexte, I'algorithme utilise le modele
UnixCoder pour évaluer la similarité entre les solutions des étudiants et les solutions jugées
correctes par 1’expert. L'analyse commence par le chargement du modeéle et du tokenizer pré-
entrainé de “transformers’, une opération qui est relativement fixe en termes de temps (0(1))
puisque le modele et le tokenizer sont simplement chargés en mémoire. Ensuite, les solutions
des étudiants et les solutions correctes sont tokenisées. Cette opération a une complexité
temporelle linéaire par rapport a la taille des données d'entrée, O(n), ou n est le nombre de
solutions & tokeniser. Le temps de tokenisation est également influencé par la longueur
maximale fixée des séquences (ici, 246). Le passage a travers le modele pour obtenir les
plongements sémantiques, effectué sans gradient, implique une complexité temporelle qui
dépend de la profondeur du modéle et du nombre de parameétres, généralement représentée
comme O(m *n), ou m est le nombre de couches et n est la longueur de la séquence. Le calcul
de la similarité cosinus entre les embeddings des solutions des étudiants et celles de I’expert a
une complexité temporelle quadratique, O(n?), par rapport au nombre de solutions, puisque
chaque paire de solutions doit étre comparée.

5.1.2 Complexité Spatiale

La complexité spatiale, quant a elle, se référe a la quantité de mémoire nécessaire pour
exécuter l'algorithme. Lors de la tokenisation, des objets tensors sont créés pour stocker les
séquences tokenisées, ce qui requiert de I'espace proportionnel a la taille des entrées, soit
O(n = k), ou n est le nombre de séquences et k la longueur maximale des séquences. Le modéle
pré-entrainé, lorsqu'il est chargé, occupe une quantité fixe de mémoire dépendant de son
architecture et de ses parametres (souvent plusieurs centaines de mégaoctets). Les plongements
sémantiques générés pour chaque solution sont stockés en mémoire, nécessitant de l'espace
O(n = d), ou d est la dimension des embeddings. Le calcul de la similarité cosinus implique la
création d'une matrice de similarité de taille n*n, contribuant & une complexité spatiale
quadratique,0(n?). Enfin, I'ajout des scores de similarité au DataFrame original nécessite une
mémoire additionnelle proportionnelle au nombre d'entrées,0 (n).

Le calcul de la similarité en utilisant le modéle pré-entrainé UniXcoder présente une
complexité temporelle et spatiale principalement influencée par le nombre de solutions
étudiantes et correctes. La tokenisation et I'extraction des embeddings ont une complexité
linéaire, tandis que le calcul de la similarité cosinus apporte une complexité quadratique
significative. Pour des ensembles de données volumineux, ces caractéristiques peuvent devenir
un facteur limitant en termes de temps d'exécution et de consommation memoire, nécessitant
des optimisations pour maintenir des performances acceptables.

5.2 Complexité de la Classification Multi-Etiquettes

La complexité temporelle et spatiale du modéle Chains avec comme base la forét aléatoire
et le balanced bagging sont présentés ci-dessous :
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5.2.1 Complexité Temporelle de la Forét aléatoire

Le processus débute par le chargement des données et le nettoyage des valeurs
manquantes, une opération dont la complexité temporelle est O (n), ou n est le nombre de lignes
du DataFrame. L'encodage de la variable catégorielle est une opération linéaire, 0 (n), puisqu'il
parcourt toutes les lignes pour effectuer le mapping des valeurs. La normalisation des
caractéristiques est également une opération linéaire, O (n * m), ou n est le nombre de lignes et
m est le nombre de caractéristiques. La normalisation implique le calcul de la moyenne et de
I'écart type pour chaque caractéristique, suivi par la transformation de chaque valeur. La partie
essentielle du code consiste a entrainer et évaluer des chaines de classification pour chaque
variable cible. L'initialisation du “ClassifierChain® avec "RandomForestClassifier’ et
I'entrainement du modéle ont une complexité temporelle plus élevée.

1) RandomForestClassifier: La complexité de I'entrainement d'un RandomForestClassifier
dépend du nombre d'arbres (t) et de la profondeur de chaque arbre (d). Pour un ensemble
de données de taille n, la complexité temporelle approximative estO(t * n * log(n) *
d). Chaque arbre dans la forét est construit indépendamment en utilisant un sous-
ensemble aléatoire des données, et le processus de décision basé sur les caractéristiques
est relativement coditeux.

2) ClassifierChain: La complexité d'entrainement d'une chaine de classification dépend de
la longueur de la chaine, c'est-a-dire du nombre de variables cibles. Si I'on a k variables
cibles, chague modele est entrainé séquentiellement, ce qui ajoute une complexité
linéaire, rendant la complexité totale O(k * t x n * log(n) * d).

Le calcul des métriques de performance comme l'accuracy, le hamming loss et le F1 score se
fait pour chaque cible, ce qui implique une complexité O (k = n) pour I'évaluation.

5.2.2 Complexité Spatiale de la Forét Aléatoire

Le DataFrame d'origine et les matrices résultantes aprés normalisation sont stockés en
mémoire. Si le DataFrame initial a n lignes et m colonnes de caractéristiques, la complexité
spatiale est O(n *m). Par ailleurs, les modeles de forét aléatoire sont particulierement
gourmands en mémoire. Chaque arbre dans la forét stocke les informations sur les décisions a
chaque nceud. La complexité spatiale pour un seul arbre estO(n * d), ou d est la profondeur de
I'arbre. Pour une forét de t arbres, cela devientO(t = n * d). De plus, les chaines de classification
ajoutent une dimension supplémentaire a la complexité spatiale. Chaque modele dans la chaine
doit stocker ses propres parameétres, ce qui conduit & une complexité O(k =t * n = d) pour k
variables cibles.

La mise en ceuvre des chaines de classification avec RandomForestClassifier est influencée
par une complexité temporelle et spatiale qui croit linéairement avec le nombre de variables
cibles et les données d'entrée, mais de maniere exponentielle avec la profondeur et le nombre
d'arbres de la forét. Pour maintenir des performances acceptables, des optimisations sont
souvent nécessaires. En effet, pour des ensembles de données volumineux, la complexité
temporelle et spatiale élevée peut devenir un goulot d'étranglement. Par conséquent, il est
important d'envisager des techniques d'optimisation telles que la réduction de la taille des
données, la sélection de caractéristiques, ou l'utilisation de méthodes d'approximation pour
réduire le temps d'entrainement et la consommation mémoire.

5.2.3 Complexité Temporelle du Balanced Bagging

La complexité temporelle et spatiale de I'implémentation du Balanced Bagging avec des
chaines de classification est influencée par plusieurs facteurs clés. Le Balanced Bagging, via la
bibliotheque "imblearn’, est congu pour améliorer la performance sur des ensembles de données
désequilibrés en ré-échantillonnant les classes minoritaires. Dans ce contexte, chaque modele
de "ClassifierChain’ utilise le balanced bagging avec une forét aléatoire comme estimateur de

177



base. La complexité temporelle de cet ensemble repose sur la complexité de la forét aléatoire,
déja notablement élevée avec O(t*n xlog(n)=d) pour t arbres, n échantillons et d
profondeur. Le processus de re-échantillonnage ajouté par le balanced bagging augmente cette
complexité, puisque des sous-ensembles équilibrés sont créés et chaque échantillon est utilisé
plusieurs fois, augmentant ainsi le temps de traitement de chaque itération. La complexité
temporelle de la chaine entiere est donc O(k = t = n x log(n) * d) multiplié par le facteur de
ré-echantillonnage, ce qui peut devenir prohibitif pour de grands ensembles de donnees.

5.2.4 Complexité Spatiale du Balanced Bagging

L’utilisation du balanced bagging dans des chaines de classification entraine ¢galement une
augmentation significative de la consommation mémoire. Chaque modele de la chaine doit non
seulement stocker ses propres parametres mais aussi gérer les multiples échantillons générés
par le ré-échantillonnage. La complexité spatiale de la forét aléatoire, O(t *n = d), est
multipliée par le nombre de ré-échantillonnages effectués par le bagging équilibré. De plus, la
chaine de classification, qui entraine successivement plusieurs modéles pour chaque variable
cible, amplifie encore cette consommation. Ainsi, pour k variables cibles, la complexité spatiale
totale devient O(k =t xn = d) multiplié par le facteur de ré-échantillonnage, ce qui peut
rapidement consommer une grande quantité de mémoire, rendant nécessaire la gestion prudente
des ressources pour des applications pratiques.

5.3 Complexité de la Fusion Pondérée

5.3.1 Complexité Temporelle de la Fusion Pondérée
La complexité temporelle de la fusion pondérée des précisions spécifiques aux étiquettes
dépend de plusieurs étapes clés dans le processus :

1) Calcul des Précisions Spécifiques aux Etiquettes: Pour chaque modéle () et chaque
etiquette( i ), nous devons calculer la précision spécifique a I'étiquette(4;;). Si nous
avons N modeles et M étiquettes, cela nécessite (O(N x M)) opérations, car nous
devons évaluer la précision pour chague combinaison modéle-étiquette.

2) Calcul des Precisions Globales: La précision globale pour chaque modele (w;) est
calculée sur toutes les étiquettes et tous les points de données. Si nous avons (n ) points
de données et M étiquettes, chaque modéle nécessite (O(n x M)) opérations pour
évaluer sa préecision globale. Pour N modeéles, cela devient(O(N x n X M)).

3) Pondération des Précisions Spécifiques: Pour chaque étiquette (i), nous devons
effectuer la pondération en multipliant (4;;) par (w;) pour chague modele j, ce qui
nécessite (O(N x M))opérations.

4) Somme et Normalisation des Précisions Pondérées: La somme des résultats pondéres et
la normalisation nécessitent des opérations supplémentaires de(O(N x M)).

La complexité temporelle totale peut donc étre approximée par la somme des différentes
étapes :

OINXM)+ONXnxXM)+ONXM)+0(NXxM)=0(NxXnxM)

5.3.2 Complexité Spatiale de la Fusion Pondérée

La complexité spatiale de la fusion ponderée dépend principalement de la mémoire
nécessaire pour stocker les précisions spécifiques aux étiquettes, les précisions globales des
modeles, et les résultats intermédiaires.

1) Stockage des Précisions Spécifiques aux Etiquettes: Nous devons stocker (A;;) pour
chaque modeéle () et chaque étiquette(i). Avec N modéles et M étiquettes, cela
nécessite (O(N x M)) unités de mémoire.
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2) Stockage des Précisions Globales: Chaque modeéle nécessite le stockage de sa précision
globale(w;), ce qui nécessite (O(N)) unités de mémoire.

3) Stockage des Resultats Pondérés: Les résultats pondérés pour chaque étiquette
nécessitent également (O(N x M)) unités de mémoire.

La complexité spatiale totale est donc :
O(N x M) + O(N) + O(N x M) = O(N x M)

La complexité temporelle de la fusion pondérée des précisions spécifiques aux étiquettes
est(O(N x n x M)), ou N est le nombre de modéles, n est le nombre de points de données, et
M est le nombre d'étiquettes. La complexité spatiale est(O(N x M)). Ces complexités refletent
le colt computationnel et la mémoire nécessaires pour implémenter efficacement la fusion
pondérée dans un systéme de classification multi-étiquettes.

6 Discussion

Cette section discute de I'efficacité des PLMs pour évaluer la compréhension du code par
les apprenants. Une comparaison de quatre modéles : BERT et RoBERTa, des PLMs
généralistes établis, et CodeBERT, et UniXcoder, des modeles spécifiqguement entrainés sur des
taches liées au code, a été réalisée. Par la suite, une nouvelle approche de fusion pondérée a été
proposée pour exploiter les forces complémentaires de différents modéles d'apprentissage
automatique dans la tache de la classification multi-étiquettes. Cette analyse vise a valider les
hypothéses de recherche suivantes :

- Hypothese 1 (H1) : les PLMs spécifiquement congus pour les taches centrées sur le
code, comme CodeBERT et UniXcoder, atteignent une performance supérieure par
rapport aux PLMs généralistes comme BERT et RoBERTa pour évaluer la
compréhension du code par les apprenants.

- Hypothese 2 (H2) : l'approche de fusion pondérée des modéles d'apprentissage
automatique permet d'améliorer la précision et la robustesse de I'évaluation de la
compréhension du code par les apprenants.

- Hypothese 3 (H3): l'architecture de UniXcoder, étant spécifiguement optimisée pour
les taches liées au code, offre de meilleurs résultats en termes de performance et de
précision par rapport 8 CodeBERT.

6.1 Les modeéles spécifiques pré-entrainés donnent-ils de meilleurs résultats ?

Dans cette étude, nous avons évalué la performance de quatre modeles de langage pré-
entrainés pour la classification multi-étiquettes de la compréhension du code par des apprenants
novices. Les modeles analysés sont BERT (Devlin et al., 2019), RoBERTa (Liu et al., 2019),
CodeBERT (Feng et al., 2020) et UniXcoder (Guo et al., 2022). Ces modeles ont été utilisés
pour genérer des scores bases sur les similarités sémantiques. Chacun d'eux presente des forces
et des faiblesses distinctes.

Tout d'abord, en utilisant les similarités issues du modele BERT avec comme base pour le
classifieur Chains les modeles de forét aléatoire et de gradient boosting machines, une précision
globale de 0,84 est obtenue. Ces modeéles ont montré leur efficacité dans la prédiction de
certains concepts. Bien que BERT ait montré des résultats prometteurs dans la reconnaissance
de certains concepts tels que la déclaration de variables et les opérations de lecture/écriture, il
aeu des difficultés avec les déclarations conditionnelles et a produit des résultats variables d'une
étiquette a l'autre. Ces résultats suggerent que si BERT capture des relations sémantiques
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générales, il peut nécessiter un affinement supplémentaire pour mieux saisir les structures de
programmation spécifiques.

Ensuite, le modele basé sur ROBERTa avec comme base pour le classifieur Chains le modéle
gradient boosting machines s’est révélé étre le plus performant avec une précision globale de
0,89. Cette combinaison a démontré son efficacit¢ dans la prédiction des étiquettes de
déclaration de variables et de déclarations conditionnelles, indiquant une meilleure
compréhension de ces concepts par rapport aux modéles basés sur BERT. Cependant, des
difficultés similaires avec d'autres étiquettes suggerent que bien que ROBERTa soit capable de
traiter des structures syntaxiques complexes, il n'est peut-étre pas entierement optimisé pour
capturer les subtilités spécifiques au code.

En revanche, les modéles basés sur CodeBERT, en particulier le classifieur Chains avec comme
base la forét aléatoire et le balanced bagging, se sont révéles étre les modeles les plus
performants avec une précision élevée pour la plupart des étiquettes. Plus précisément,
CodeBERT a montré une amélioration dans la prédiction des déclarations conditionnelles par
rapport & BERT et RoOBERTa. Etant donné que CodeBERT a été développé spécifiquement
pour les taches liées au code, il a montreé la précision globale la plus élevée et une performance
stable pour la plupart des étiquettes. Alors que les modeles généraux tels que BERT et
RoBERTa fournissent des informations pertinentes, les modéles spécifiques au domaine tels
que CodeBERT fournissent des performances supérieures pour des taches spécialisées telles
que la compréhension du code.

Enfin, les résultats obtenus a partir des similarités de UniXcoder démontrent que ce modéle
spécifiqgue au domaine surpasse de maniére significative les performances des modeéles
généralistes, tels que BERT et ROBERTa, et méme de CodeBERT, dans certaines mesures clés.
Cette constatation souligne I'importance de la formation spécifique au domaine préalable pour
des taches telles que I'analyse du code, ce qui permet au modele de capturer les subtilités des
langages de programmation et de leurs fonctionnalités. Par conséquent, I'hypothéese (H1) est
confirmée. Cependant, le choix du modele approprié pour la classification multi-étiquettes de
la compréhension du code des étudiants nécessite une évaluation minutieuse de leurs forces et
faiblesses.

Les modeles de forét aléatoire et Balanced Bagging comme base pour le classifieur Chains
utilisant les similarités UniXcoder affichent une précision globale de 0.92, surpassant
légérement la performance globale de CodeBERT. L'analyse par label révéle que UniXcoder
permet d'obtenir une précision parfaite (1.0) pour le label d'écriture, tout en maintenant des
performances élevées pour les autres labels. Ces résultats corroborent I'nypothése (H3) selon
laquelle I'architecture de UniXcoder, spécifiquement optimisée pour les taches liées au code,
offre des performances supérieures en termes de précision par rapport a CodeBERT. Ces
résultats soulignent également la nécessité d'une optimisation spécifique pour des taches
complexes et spécialisée telles que I'évaluation de la compréhension du code. L'utilisation de
modeéles comme UniXcoder, qui intégrent des connaissances spécialisées du domaine de la
programmation, se révéle essentielle pour améliorer la précision des eévaluations.

6.2 Méthode de Fusion Pondérée

Pour tirer pleinement parti des forces intrinséques de chaque modele de langage pré-entrainé
(PLM), nous avons introduit une nouvelle approche nommeée fusion pondérée des précisions
specifiques aux étiquettes. Cette méthode repose sur I'idée fondamentale que chaque modéle
posséde des compétences et des forces particuliéres pour certaines taches spécifiques, et que la
combinaison de ces competences peut ameliorer de maniére significative les performances
globales du modeéle.
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La fusion pondérée est une technique qui permet de combiner les prédictions de plusieurs
modeles en attribuant des poids différents a chacune des prédictions en fonction de leur
précision relative pour des étiquettes spécifiques. Par exemple, si un modele excelle dans la
prédiction des déclarations conditionnelles mais est moins performant dans la prédiction des
opérations arithmétiques, la fusion pondérée ajustera les contributions de ce modéle de maniére
a maximiser les performances globales. Cette approche tire parti des points forts de chaque
modele tout en minimisant leurs faiblesses individuelles.

Les résultats obtenus par cette méthode ont été particulierement prometteurs. En appliquant
la fusion pondérée, nous avons pu résoudre des problemes persistants et complexes tels que la
prédiction des déclarations conditionnelles. Ces déclarations sont souvent difficiles a évaluer
en raison de leur nature complexe et de la nécessité de comprendre le flux logique du code. La
fusion pondérée a permis une évaluation plus précise de cette étiquette. En particulier, les
modeles UniXcoder et CodeBERT ont démontré des améliorations significatives par rapport
aux modeles généralistes comme BERT et RoOBERTa. Ils ont montré une précision plus élevée
sur plusieurs étiquettes, confirmant leur supériorité dans les taches liées a la compréhension du
code. Cette méthode a également permis d'identifier et de corriger des erreurs spécifiques que
les modeéles généralistes avaient tendance a commettre, améliorant ainsi la performance globale.

L'analyse des résultats obtenus grace a la fusion pondérée des précisions spécifiques aux
étiquettes a révélé une compréhension plus approfondie de la capacité de chaque modele a
reconnaitre et a classer divers concepts de programmation. Cette approche nous a permis de
mieux comprendre les compétences et les limitations de chaque modele, et de combiner leurs
forces de maniére a maximiser les performances globales tout en atténuant leurs limitations. La
fusion pondérée a révéelé que chague modeéle excelle dans des domaines spécifiques. Par
exemple, UniXcoder a montré une performance exceptionnelle dans la reconnaissance des
variables, lecture/ écriture et des opérations arithmétiques complexes. En revanche, CodeBERT
a démontré une meilleure performance dans les déclarations conditionnelles. En combinant ces
modéles a I'aide de la fusion pondérée, nous avons pu obtenir une évaluation plus précise de la
compréhension du code par les apprenants.

Les résultats de notre analyse ont confirme que UniXcoder est le modéle le plus performant
parmi ceux étudiés, validant ainsi notre hypothese (H3). L'efficacité de la fusion pondérée dans
le traitement de concepts difficiles, tels que les déclarations conditionnelles, a également
confirmé I'nypothese (H2). Ces résultats montrent que la méthode de fusion pondérée est
capable d'améliorer la robustesse et la précision des évaluations de la compréhension du code.
Par ailleurs, cette étude a également déemontré que les PLMs spécialisés dans les taches de
programmation, tels que CodeBERT et UniXcoder, surpassent les modéles généralistes dans
I'évaluation de la compréhension du code par les apprenants. Les résultats de notre approche de
fusion pondérée montrent clairement que cette technique est capable d'améliorer la précision
des évaluations, confirmant ainsi la validité des hypothéses H2 et H3.

Les résultats de notre étude soulignent I'importance des approches d'ensemble et des
techniques de fusion pondérée dans I'amélioration des outils d'évaluation de la compréhension
du code. lls montrent également le potentiel de ces techniques pour contribuer a I'amélioration
de I'éducation de la programmation, en fournissant des évaluations plus justes et plus précises
des compétences des apprenants. Ces résultats encouragent a poursuivre les recherches sur
I'utilisation des approches d'ensemble pour combiner les forces de différents modeles
d'apprentissage automatique, afin de développer des outils d'évaluation encore plus
stratégiques, ouvrant ainsi la voie a de nouvelles recherches et développements dans le domaine
de I'éducation a la programmation.
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6.3 Implications Théoriques

Les résultats de cette étude enrichissent considérablement la compréhension théorique des
modeles de langages pré-entrainés (PLMs) dans des domaines spécialisés, notamment les
contextes éducatifs axés sur la programmation. La validation des hypothéses (H1) et (H2) offre
des éclairages précieux sur I'efficacité de la formation spécifique au domaine et des approches
d'ensemble. D'un point de vue théorique, cela corrobore l'idée que les PLMs peuvent étre
adaptes et perfectionnés pour des taches spécialisées grace a des techniques de formation et de
fusion sur mesure.

Tout d'abord, la performance supérieure de UniXcoder et CodeBERT met en lumiere
I'importance cruciale de la formation spécifique au domaine pour les PLMs. Cette constatation
s'aligne parfaitement avec les perspectives theoriques qui soulignent la nécessité d'intégrer des
connaissances contextuelles et spécifiques au domaine pour optimiser la performance des
modeles dans des taches spécialisées. En d'autres termes, la capacité d'un modéle a comprendre
et a traiter des données spécifiques a un domaine particulier, comme la programmation, est
essentielle pour améliorer sa précision et son efficacité. Cette approche contextualisée permet
non seulement d'affiner les capacités du modele mais aussi de rendre ses prédictions plus
pertinentes et fiables.

Ensuite, la mise en ceuvre réussie de la fusion pondérée vient renforcer les théories soutenant
les approches d'apprentissage en ensemble. En tirant parti des forces combinées de plusieurs
modeles, les méthodes d'ensemble peuvent compenser les limitations inhérentes a chaque
modele individuel. Cette stratégie conduit a une amélioration notable de la précision des
prédictions. Ce résultat est en phase avec des recherches récentes démontrant I'efficacité des
méthodes d'apprentissage en ensemble pour améliorer les performances de classification dans
divers domaines (Alzanin et al. 2023; M. Li, S. Wang, et L. Guo 2018). En effet, les méthodes
d'ensemble exploitent la diversité et la complémentarité des modeles individuels pour produire
des résultats plus stables et fiables, ce qui est particulierement bénéfique dans des contextes
éducatifs ou les erreurs peuvent avoir des conséquences importantes.

Les implications théoriques de ces résultats s'étendent bien au-dela du contexte immédiat
de I'éducation a la programmation. Elles suggérent que les PLMs peuvent étre adaptés et
combinés de maniére similaire dans d'autres domaines spécialisés pour ameéliorer les
performances. Par exemple, dans le domaine médical, les PLMs pourraient étre formés sur des
ensembles de données spécifiques pour diagnostiquer des maladies avec une précision accrue.
De méme, dans le domaine financier, ces modéles pourraient étre utilisés pour analyser et
prédire les tendances du marché en se basant sur des données économiques et contextuelles
spécifiques. Ainsi, les applications potentielles des PLMs formés et fusionnés sont vastes et
variées, ouvrant la voie a de nouvelles avancées dans de nombreux domaines spécialisés.

Ce travail de recherche non seulement valide des hypotheses clés sur I'efficacité des PLMs dans
des contextes spécialisés, mais il ouvre également de nouvelles perspectives pour leur
application et leur développement futur. En démontrant I'importance de la formation spécifique
au domaine et des approches d'ensemble, la présente étude offre des bases solides pour des
recherches ultérieures visant a exploiter pleinement le potentiel des PLMs dans divers
domaines.

6.4 Implications dans le Contexte Educatif : Au-dela des Scores de Précision

Dans un contexte d’EIAH, I'application de ces modeles offre une promesse significative
pour automatiser I'évaluation de la compréhension du code des apprenants, améliorant ainsi les
méthodes d'enseignement et soutenant l'apprentissage des étudiants. Cette automatisation
permet de créer des plateformes d'apprentissage plus interactives et adaptatives, facilitant une
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personnalisation accrue des parcours éducatifs et une réactivité plus grande aux besoins
individuels des apprenants. De plus, les implications pratiques suivantes mettent en évidence le
potentiel des modéles de langages pré-entrainés dans I'éducation, facilitant un environnement
d'apprentissage plus personnalise et réactif.

Identification preécise des concepts de programmation

En identifiant avec précision différents concepts de programmation dans le code soumis,
ces modeéles peuvent fournir aux enseignants des informations précieuses qui permettent des
retours personnalisés et des interventions ciblées pour les apprenants. Par exemple, si un
étudiant rencontre des difficultés récurrentes avec les boucles ou les structures conditionnelles,
le modeéle peut alerter I'enseignant et suggérer des exercices spécifiques pour renforcer ces
compétences. Cette granularité dans la détection des compétences permet de personnaliser
I'apprentissage en fonction des besoins individuels de chaque éléve, ce qui peut améliorer
I'efficacité de I'enseignement.

Intégration dans des plateformes d'apprentissage adaptatif

Le modele pourrait étre intégré dans des plateformes d'apprentissage adaptatif pour
ajuster dynamiquement le contenu d'apprentissage et le niveau de difficulté en fonction de la
progression des apprenants dans la compréhension des différents concepts de programmation.
Par exemple, une plateforme pourrait commencer par des exercices de base sur les variables et
les structures de contrdle, puis progressivement introduire des concepts plus avancés comme
les algorithmes de tri et les structures de données, en s'adaptant en temps réel aux performances
de I'étudiant. Cette adaptabilité peut aider a maintenir I'engagement des étudiants et a s'assurer
qu'ils ne sont pas dépassés ou sous-stimulés par le matériel d'apprentissage.

Détection précoce des difficultés

La détection précoce des apprenants en difficulté avec certains concepts pourrait
permettre une intervention rapide et empécher lI'aggravation des lacunes d'apprentissage. Par
exemple, si un étudiant montre des signes de confusion persistante avec les concepts de
récursivité, le modéle peut identifier ce probléme t6t et recommander des sessions de tutorat ou
des ressources supplémentaires pour aider I'étudiant a surmonter cet obstacle. Une intervention
rapide peut prévenir l'accumulation de lacunes, garantissant que les étudiants restent sur la
bonne voie dans leur apprentissage.

Surveillance continue et soutien en temps réel

La surveillance continue du code des étudiants a I'aide de modeles Chains peut détecter
rapidement les difficultés émergentes, permettant aux enseignants de fournir un soutien
opportun et d'empécher I'aggravation des lacunes de compétences. Par exemple, si un étudiant
soumet plusieurs solutions incorrectes a un probleme de programmation, le modele peut
automatiguement générer des indices ou des conseils pour guider I'étudiant vers la solution
correcte, réduisant ainsi la frustration et augmentant la motivation a persévérer.

Evaluation de la qualité et de I'efficacité du code

Enfin, les modeles Chains peuvent étre formés pour évaluer des aspects englobant du
code tels que la qualité et I'efficacité du code, fournissant des informations précieuses sur la
compréhension des éléves. Par exemple, le modéle peut analyser le code soumis pour vérifier
s'il suit les meilleures pratiques de programmation, comme l'utilisation appropriée des fonctions
et des structures de données, ou si le code est optimisé pour la performance. Ces évaluations
peuvent aider les etudiants a développer de bonnes habitudes de codage en amont et a
comprendre I'importance de I'efficacité et de la lisibilité du code.
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L’approche de la fusion pondérée proposée, bien qu'elle engendre un codt
computationnel Iégérement supérieur comme le démontrent les analyses temporelles (entre 1,46
et 1,81 secondes de traitement supplémentaire), présente des avantages significatifs par rapport
aux méthodes traditionnelles basées sur les cas de test. En effet, 1a ou les approches
conventionnelles par test unitaires nécessitent une définition exhaustive et fastidieuse de tous
les cas de test possibles, I’approche présentée offre une évaluation plus flexible et plus compléte
des solutions proposées par les apprenants. Cette supériorité se manifeste particulierement dans
la capacité des modeles pré-entrainés a contextualiser le code et ainsi appréhender des cas
limites qui auraient pu échapper a une batterie de tests prédefinis. L'utilisation combinée de
différents modeles, orchestrée par le mécanisme de fusion pondérée, permet une évaluation
holistique qui transcende les limitations intrinseques des cas de test, lesquels sont par nature
restreints aux scénarios explicitement programmes. Ainsi, malgré un temps de traitement plus
long, cette approche se révéle plus efficiente en termes de couverture d'évaluation et de capacité
d'adaptation, éliminant la nécessité de maintenir et de mettre a jour constamment une base
exhaustive de cas de test.

Dans le cadre des EIAH, l'intégration des modéles Chains, conjuguée aux modéles de langages
pré-entrainés tels qu'Unix (Guo et al. 2022), CodeT5 (Wang et al. 2021), et CodeBERT (Feng
et al. 2020), peut transformer I'enseignement et I'évaluation des compétences en
programmation. Cette synergie offre une approche nettement plus personnalisée, réactive et
efficiente, enrichissant ainsi l'apprentissage des étudiants. Non seulement cette transformation
améliore-t-elle I'expérience éducative des apprenants, mais elle dote également les enseignants
d'outils puissants pour appréhender et répondre avec précision aux besoins spécifiques de
chaque apprenant.

6.5 Limitations

Bien que cette contribution fournisse des résultats prometteurs, certaines limitations
méritent une investigation plus approfondie. Ces aspects incluent plusieurs points importants
qui, s'ils sont pris en compte, pourraient améliorer davantage la performance et I'adaptabilité du
modele dans divers contextes.

1. Biais potentiels dans I'ensemble de données

L'ensemble de données actuel peut présenter des biais envers des langages de
programmation spécifiques ou des populations d'étudiants. Par exemple, si l'ensemble de
données est dominé par des codes écrits en C/C++ et Java, le modéle pourrait ne pas bien
généraliser a d'autres langages de programmation comme Python ou JavaScript. De plus, des
biais démographiques peuvent exister si I'ensemble de données est majoritairement constitué
de travaux d'étudiants d'une région géographique spécifique ou d'un niveau d'expérience
particulier. Ces biais peuvent limiter la généralisabilité et I'équité du modele dans différents
environnements de programmation et démographies d'étudiants.

2. Qualité et représentativité des données

L'efficacite de ce modele est intrinsequement liée a la qualité et a la représentativité de
I'ensemble de données utilisé pour I'entrainement et I'évaluation. Malgré nos efforts pour
élaborer des données diversifiées, il peut exister des biais ou des limitations inhérents a
I'ensemble de données qui pourraient influencer la généralisabilité et I'équité de notre modeéle.
Pour cela, élargir la portée et la diversité des ensembles de données de collecte de code pourrait
améliorer la généralisabilité du modele et garantir I'équité dans différents paradigmes de
programmation et contextes etudiants. Cela pourrait impliquer I'inclusion d'une gamme plus
large de langages de programmation, de niveaux de compétence et de types de problémes. Par
exemple, intégrer des codes provenant de concours de programmation, de projets open-source,
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ou de différentes institutions académiques pourrait offrir un ensemble de données plus
représentatif.

3. Pertinence des métriques d'évaluation

Bien que les métriques choisies, comme la précision, fournissent des informations
précieuses, elles pourraient ne pas capturer pleinement les résultats d'apprentissage souhaités.
La sélection de métriques d'évaluation appropriées est cruciale pour évaluer précisement la
performance de notre modéle. Bien que nous ayons utilisé des métriques établies, un examen
plus approfondi de leur pertinence et des biais potentiels est justifié pour assurer une évaluation
compleéte de I'efficacité des différents modéles. Par exemple, des métriques comme la recall, la
F1-score, ou des mesures spécifiques aux taches de classification multi-étiquettes pourraient
offrir une vision plus compléte de la performance du modele. De plus, I'analyse qualitative des
erreurs du modeéle pourrait révéler des perspectives importantes pour améliorer les métriques
de performance.

4. Incorporation des connaissances spécifiques au domaine

La performance du modéle pourrait étre améliorée en incorporant des connaissances
specifiques au domaine ou en explorant des paradigmes d'apprentissage alternatifs tels que
I'apprentissage actif. L'intégration de régles spécifiques a la syntaxe et aux structures des
langages de programmation utilisés, ou I'amélioration des techniques d'apprentissage semi-
supervisé et supervisé déja adoptées, pourrait renforcer davantage les capacités du modéle. De
plus, I'incorporation de rétroactions en temps réel pourrait aider a adapter le modéle aux besoins
individuels des étudiants, améliorant ainsi les résultats d'apprentissage.

5. Scalabilité et mise en ceuvre pratique

L'intégration des modeles Chains dans les plates-formes éducatives existantes peut faciliter
la collecte de données, la fourniture de rétroaction en temps réel et la création de parcours
d'apprentissage personnalisés, comblant ainsi le fossé entre la recherche et la mise en ceuvre
pratique. Cependant, il existe des limitations liées a l'infrastructure et aux ressources
informatiques qui pourraient affecter la mise en ceuvre et la scalabilité de notre approche. Par
exemple, des contraintes sur les serveurs, la disponibilité des GPU pour l'inférence en temps
réel, et les défis de déploiement dans des environnements éducatifs variés doivent étre
soigneusement étudiés et surmontés. En abordant ces limitations et en explorant ces pistes de
recherche, nous visons a affiner le modéle Chains pour obtenir des expériences et des résultats
d'apprentissage encore meilleurs pour les étudiants.

Malgré les avancées prometteuses de notre modeéle, une exploration et une optimisation
continues sont nécessaires pour surmonter les limitations actuelles et maximiser I'impact
éducatif. Par une amélioration constante de la qualité des données, la diversification des
contextes d'apprentissage, et I'adoption de nouvelles méthodologies d'évaluation, nous espérons
développer un modéle robuste, équitable et largement applicable.

7  Conclusion

Cette étude a examiné I'efficacité des modeles de langage pré-entrainés et a introduit une
méthode de fusion pondérée pour ameéliorer la classification multi-étiquettes de la
compréhension du code chez les apprenants novices. Les résultats révelent que les modeéles de
langage spécifiqguement entrainés pour des taches de programmation, tels que CodeBERT et
UniXcoder, surpassent significativement leurs homologues généraux comme BERT et
RoBERTa dans I'évaluation de la compréhension du code, confirmant ainsi notre hypothese
initiale (H1). Ces découvertes soulignent I'importance d'adapter les modéles de langage aux
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domaines specifiques pour obtenir des performances optimales et fournir des évaluations
précises et fiables des compétences en programmation.

L'introduction de la méthode de fusion pondérée a démontre son efficacité en combinant les
forces des différents modeles, ce qui a conduit & une amélioration significative de la précision
sur toutes les étiquettes, en particulier pour des concepts complexes tels que les instructions
conditionnelles et les opérations arithmétiques, validant ainsi notre seconde hypothése (H2).

Les résultats obtenus avec UniXcoder ont montré que ce modele surpasse méme
CodeBERT dans certaines mesures clés, ce qui confirme notre troisieme hypothése (H3) selon
laquelle I'architecture optimisée pour les taches de programmation de UniXcoder offre des
performances supérieures en termes de précision. Cette constatation met en lumiére
I'importance de la formation spécifique au domaine pour capturer les subtilités des langages de
programmation et des structures de code.

Les implications théoriques de cette étude sont vastes, enrichissant notre compréhension de
la maniére dont les PLM peuvent étre adaptés et perfectionnés pour des taches spécialisées.
Cette recherche corrobore I'idée que la formation spécifique au domaine et les approches
d'ensemble, telles que la fusion pondérée, sont essentielles pour optimiser les performances des
modeles dans des contextes spécialisés. Dans un contexte éducatif, les implications pratiques
sont tout aussi significatives. L'application de ces modeéles peut transformer I'évaluation de la
compréhension du code des étudiants, permettant une personnalisation accrue des parcours
d'apprentissage et une réactivité plus grande aux besoins individuels des apprenants.
L'intégration de ces modeles dans des plateformes d'apprentissage adaptatif peut ajuster
dynamiquement le contenu d'apprentissage et le niveau de difficulté en fonction de la
progression des apprenants, assurant un engagement continu et une amélioration des résultats
d'apprentissage.

Malgré les résultats prometteurs de cette étude, certaines limitations méritent une
investigation plus approfondie. Les biais potentiels dans I'ensemble de données, la qualité et la
représentativité des données, et la pertinence des métriques d'évaluation sont des aspects
cruciaux a considérer pour améliorer la généralisabilité du modéle. Les futures recherches
devraient se concentrer sur lI'impact de cette approche sur les résultats d'apprentissage des
étudiants et sur l'intégration avec les technologies éducatives existantes.
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Conclusion Générale

La these présentée ici s'inscrit dans un contexte académique ou les défis de
I'apprentissage en algorithmique, particulierement dans un environnement informatisé pour
I’apprentissage humain, nécessitent des solutions efficaces et adaptées. Ce travail a exploreé les
moyens de pallier les problémes liés au désequilibre des classes dans les jeux de données
éducatifs, en se concentrant sur I'amélioration des processus d'apprentissage a travers
I'intégration de techniques d'intelligence artificielle, notamment le rééquilibrage des données et
I'utilisation de modéles pré-entrainés.

1  Applicabilité des Contributions

Les contributions de cette these, notamment les approches développées pour traiter le
désequilibre des classes et évaluer la compréhension des concepts de programmation, ont
démontré leur efficacité dans les contextes expérimentaux. Les techniques telles que SMOTE,
SMOTE Borderline, SMOTE-ENN, et ADASYN ont permis de rééquilibrer les données,
améliorant ainsi les performances des modéles de classification. Plus spécifiquement,
I'introduction du modéle Equi-Fused-Data-based SMOTE, qui combine des techniques de
suréchantillonnage avec I'apprentissage ensembliste, s'est avérée particulierement efficace pour
les données déséquilibrées dans des contextes éducatifs multi-classes.

1.1 Résultats obtenus

Les résultats obtenus dans cette thése montrent une amélioration significative des
performances des modeles de classification grace aux différentes techniques développées et
testées, notamment en ce qui concerne la précision, la réduction des erreurs, et I'efficacité des
méthodes ensemblistes et des modeéles pré-entrainés.

» Amélioration de la précision des modéles: I’application des techniques de rééquilibrage
des données a conduit a des taux d’exactitude remarquables. Par exemple, la régression
logistique a atteint une exactitude de 95,50% avec la méthode ADASY N, tandis que le
SVM a obtenu une précision de 95,12% aprés 1’application de SMOTE Borderline,
démontrant une amélioration considérable par rapport a I'ensemble de données non
équilibré ou ces modeles présentaient des taux d’exactitude inférieurs, autour de
91,79%.

» L'approche Equi-Fused-Data-based SMOTE, qui combine plusieurs techniques de
rééchantillonnage avec des méthodes ensemblistes comme le Balanced Bagging, a
également permis d'améliorer la précision globale des modeles. Par exemple, cette
méthode a permis d'atteindre une AUC de 98,20% pour le modele SVM, illustrant sa
capacité a mieux discriminer entre les classes.

» Reduction des erreurs de classification: les meéthodes de suréchantillonnage ont
significativement réduit le taux de faux positifs (FPR) dans les modeles de
classification.

%+ Avec SMOTE Borderline, le FPR du SVM est descendu & 3,31%, et celui de la
régression logistique a atteint un minimum de 2,30%, comparé a 6,32% et
6,54% respectivement pour les données non équilibrées.

¢+ De plus, la méthode Equi-Fused-Data-based SMOTE a démontreé une efficacité
particuliére en réduisant les erreurs grace a I'application conjointe de SMOTE,
SMOTE Borderline, SMOTE-ENN, et ADASYN, ce qui a permis de stabiliser
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les performances et de minimiser les erreurs de classification dans les scenarios
les plus complexes (un taux de faux positif égal a 1.97%).
» Efficacité des méthodes ensemblistes
% L'approche Balanced Bagging, intégrée dans la méthode Equi-Fused-Data-based
SMOTE, a montré une augmentation de la performance des modéles. Par
exemple, l'utilisation de Balanced Bagging a permis de stabiliser les
performances du modeéle, qui a atteint une AUC de 98,94%.
¢+ L'approche fusion pondérée a été particulierement efficace pour I'évaluation de
la compréhension des étudiants en classification multi-label, en se concentrant
sur des concepts spécifiques de programmation. Contrairement a I'utilisation de
techniqgues comme SMOTE, cette approche a permis de pondérer les
performances des modeéles selon les étiquettes spécifiques, ce qui a conduit a
une évaluation plus fine et adaptée de la maitrise des concepts algorithmiques
par les étudiants.
> Amélioration grace aux modeles pré-entrainés : I'intégration de modéles de langage
pré-entrainés comme BERT, RoBERTa, CodeBERT, et UniXcoder a joué un rdle
déterminant dans I'évaluation de la compréhension du code par les étudiants. Ces
modeles, spécifiqguement concus pour saisir les subtilités du code et du langage naturel,
ont permis de mieux capturer les nuances et la sémantique des soumissions des
étudiants. CodeBERT et UniXcoder, en particulier, ont montré des performances
supérieures pour I'évaluation des tdches de programmation, surpassant les modéles
générigues comme BERT et ROBERTa. Par exemple, UniXcoder a atteint une précision
globale de 92% dans la tache d'évaluation multi-label, avec une réduction significative
des erreurs de classification pour les concepts algorithmiques complexes.
> Optimisation des ressources éducatives : les améliorations apportées aux modeles ont
des implications directes pour 1I’optimisation des ressources éducatives. Grace a une
précision accrue, ces modeles permettent de mieux cibler les étudiants nécessitant un
soutien pédagogique. Par exemple, les gains obtenus avec Equi-Fused-Data permettent
d’affiner les prédictions et de réduire les interventions inutiles, tout en améliorant
I’efficacité des actions correctives pour les étudiants en difficulté.

1.2 Applicabilité Pratique

L'applicabilité de ces résultats va au-dela du cadre académique. Les techniques développées
et testées dans cette theése peuvent étre intégrées dans des systemes éducatifs informatisés pour
fournir un retour d’information personnalisé aux étudiants en temps réel. Par exemple:

» Implémentation dans les plateformes EIAH: les EIAH peuvent intégrer ces modeles
pour évaluer automatiquement et de maniere précise les compétences des étudiants,
permettant ainsi d'adapter les parcours pédagogiques en fonction des besoins
individuels.

» Soutien pédagogique ciblé: les prédictions fournies par les modeles permettent aux
enseignants de mieux cibler leur soutien pédagogique, en identifiant rapidement les
étudiants a risque de décrochage ou de faible performance.

» Amélioration continue: les systemes basés sur ces modeles peuvent étre utilisés pour
améliorer en continu les stratégies d'enseignement, en fournissant des données
précieuses sur I'efficacité des méthodes pédagogiques appliquées.

Ces résultats montrent que les techniques développées dans le cadre de cette thése offrent
des solutions efficaces pour gerer les défis posés par les jeux de données déséquilibrés, en
particulier dans le contexte de I'éducation algorithmique. L'amélioration des performances des
modeles de classification, associée a une réduction des erreurs, permet de proposer des outils
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pédagogiques plus adaptés et plus performants, répondant ainsi aux besoins spécifiques des
apprenants. N'est-ce pas précisément pour eux, les apprenants, que les environnements
informatiques pour I'apprentissage humain sont au cceur de ces développements?

2 Perspectives

Les contributions de cette these ouvrent la voie a des avancées notables dans plusieurs
domaines liés a I'éducation assistée par I'intelligence artificielle. En s'appuyant sur les résultats
obtenus, plusieurs pistes de recherche et d'application peuvent étre envisagées pour approfondir
et etendre I'impact des techniques développées.

Amélioration des techniques de rééquilibrage des données dans des contextes complexes

Bien que les techniques actuelles de rééquilibrage des données, comme SMOTE et
ADASYN, aient prouvé leur efficacité, il reste encore des défis a relever, notamment dans les
contextes de données hétérogénes et multi-étiquettes. Le développement de nouvelles méthodes
de rééquilibrage qui tiennent compte des interactions complexes entre les étiquettes et les
caractéristiques des données pourrait améliorer encore la précision des modéles. Ainsi, la
conception d’algorithmes de rééquilibrage adaptatifs qui ajustent dynamiquement les stratégies
de rééchantillonnage en fonction de la structure des données, afin d'améliorer les performances
dans des environnements éducatifs variés, est une piste de recherche a explorer.

Exploration des modeles de langage de grande taille (LLMs)

Avec I'émergence des **modeéles de langage de grande taille (LLMs) tels que GPT-3 et
GPT-4, une opportunité se présente pour améliorer encore davantage les systéemes d'évaluation
automatisée de la compréhension en programmation. Ces modeles, entrainés sur des corpus
massifs et dotés de capacités de génération textuelle plus fines que les modeles pré-entrainés
traditionnels, pourraient offrir une analyse encore plus précise et nuancée des réponses des
étudiants. Ainsi, il serait possible d’explorer I'efficacité des LLMs pour capter des nuances plus
complexes dans les réponses des étudiants, et examiner leur potentiel pour identifier des
concepts algorithmiques a des niveaux plus avancés.

Personnalisation de I'apprentissage a grande échelle

L'une des grandes promesses de I'lA dans I'éducation est la personnalisation des
parcours d'apprentissage. En s'appuyant sur les techniques développées dans cette thése, il serait
possible d'améliorer encore cette personnalisation, en intégrant des modeles prédictifs capables
d'identifier les besoins spécifiques des étudiants de maniére anticipative, en tenant compte non
seulement de leurs performances passées, mais aussi de leur profil cognitif et comportemental.
A titre illustratif, développer des systemes d'apprentissage adaptatif qui exploitent les données
multi-sources pour créer des profils étudiants plus complets, permettant ainsi une
personnalisation des contenus pédagogiques en temps réel, adaptée a chaque étudiant.

Intégration de I'l A pour la remédiation pédagogique

Les systemes d'lA peuvent non seulement évaluer les performances des étudiants, mais
aussi proposer des stratégies de remediation adaptées. En s'appuyant sur les résultats des
modeles développés dans cette thése, une piste de recherche consiste a utiliser ces modeles pour
diagnostiquer les difficultés spécifiques des étudiants et leur proposer des solutions ciblées,
sous forme d'exercices adaptés ou de recommandations pédagogiques. Par exemple, concevoir
des environnements d'apprentissage intelligents ou les modeles de classification multi-label ne
se contentent pas de détecter les lacunes des étudiants, mais proposent également des
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interventions pédagogiques personnalisees pour combler ces lacunes tout en gardant une
analyse fine de leur compréhension générale.

Applications des modeéles multi-label dans d*autres disciplines

Si les résultats de cette these se concentrent sur I'enseignement de la programmation, les
techniques développées peuvent étre étendues a d'autres domaines éducatifs. Par exemple, les
systemes de classification multi-label peuvent étre utilisés dans des domaines, ou la
compréhension des concepts est essentielle et peut étre difficile a évaluer de maniére
automatisée.

Développement de systemes d'évaluation en temps réel

Enfin, une autre perspective concerne le développement de systémes capables d'évaluer
la compréhension des étudiants en temps réel, tout au long de leur apprentissage. En utilisant
des modéles de langage avancés et des techniques de rééquilibrage des donnees, il serait
possible de créer des systemes qui suivent les progrés des étudiants de maniére continue et
adaptent les évaluations et les exercices en conséquence.

Ces perspectives illustrent le potentiel considérable des techniques développées dans
cette these pour améliorer I'éducation assistée par I'intelligence artificielle, en ouvrant la voie a
des environnements d'apprentissage plus personnalisés, adaptatifs et efficaces.
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