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Introduction

Evaluer les capacités d’abstraction des apprenants, détecter leur perte d’attention, adopter une pédagogie
différenciée, dresser un bilan personnalisé actualisé au fil de I’apprentissage : voici autant de taches qui reposent sur
la capacité d’un enseignant a observer, analyser et réinvestir les traces comportementales et cognitives d’un
apprentissage. Bien malgré lui, ce professionnel ne capte qu’une partie infime de ces données ce qui limite ses
possibilités d’interprétation d’un geste, d’un exercice inabouti, d’une erreur de réappropriation. Comme dans

d’autres domaines, ’observation humaine non instrumentée est limitée et fragile.

Avec le glissement des activités d’apprentissage vers des dispositifs numériques, ces traces changent de
statut : en temps réel ou en différé, a distance ou en présentiel, elles n’ont jamais informé, de fagon aussi fine et
massive, 1’écart entre le dire et le faire. Tableaux numériques, ordinateurs, tablettes, liseuses, smartphones sont
susceptibles de capter toujours plus de données sur ce qui est en train de se jouer, sur le plan verbal et
comportemental, dans un processus d’apprentissage. Produire, collecter, analyser et réinvestir ces traces numériques
permettrait d’aider les acteurs de la communauté éducative — apprenants, parents, personnels d’éducation,
enseignants, gestionnaires et administrateurs — dans les enjeux auxquels ils doivent, chacun, faire face dans la
perspective du socle commun de connaissances, de compétences et de culture, qui requiert désormais d’évaluer a

parts égales la maitrise de la langue, les connaissances disciplinaires et les capacités d’autonomie et d’initiative.

Révéler ce qui se joue dans un processus d’apprentissage est 'enjeu des Learning Analytics (LA). A la
croisée des Sciences Sociales et de I'Informatique, une communauté scientifique s’emploie depuis une dizaine
d’années a développer des technologies et des techniques pour mieux comprendre les ressorts de 'apprentissage, de
facon a en améliorer "accompagnement et I’environnement notamment par des dispositifs informatiques adaptables
et adaptés. Quelle est ’ampleur de ce mouvement? En quoi l'introduction de nouveaux modéles, méthodes,
visualisations, algorithmes peut-elle renouveler notre conception de ’apprentissage ? Quels sont enfin les grands

débats qui accompagnent I'introduction de ces dispositifs dans ’enseignement ?



1 L’émergence de communautés scientifiques
Internationales

De la salle de cotation au supermarché, du laboratoire de physique quantique aux recherches sur internet
d’un utilisateur ordinaire, notre société semble désormais régie par Iinformatique, la recherche opérationnelle et la
statistique. Big data, intelligence artificielle, datamining, Analyticssontainsidevenus des termes usuels pourpenser
et animer notre monde. Le domaine éducatif est longtemps resté étranger a cette mutation. Cependant de
nombreuses communautés ceuvrent dés les années 1990 a la fouille de données éducatives, la recherche sur les

environnements informatiques pour I’apprentissage humain, la collaboration assistée par ordinateur.

En 2007, la communauté scientifigue IEDMS (pour International Educational Data Mining Society)
émerge, puis une autre avec la création de SoLAR (Society for Learning Analytics Research) en 2011. Au cceur de la
recherche sur les Learning Analytics, ces deuxcommunautés développent des méthodes, des approches et objectifs
sensiblement différents. Pourtant, au fil de leurs conférences internationales et revues spécialisées respectives, leurs

états-majors ont ceuvré pourun rapprochement toujours plus étroit de leurs communautés et travaux.

Au terme de cette premiére partie, nous rappelons ce qui fait la spécificité d’une analytique de
I’apprentissage vis-a-vis de données éducatives mieux connues sous la dénomination Academic Analytics. Nous
présentons enfin les objectifs, méthodes et travaux de référence de ce domaine de recherche dont I'expertise des

traces vise & expliquer I’apprentissage.



1.1 Analytics, Data Sciences & Data mining

Le terme Analytics désigne de fagon usuelle des techniques informatiques, mathématiques et statistiques
pour révéler une information pertinente a partir de trés larges ensembles de données. Par extension, les Analytics
permettent sur la base d’actions réalisées, de comprendre, voire de prédire, le potentiel de futures actions dans une
quéte de performances et d’efficience. Si de nombreux praticiens francophones utilisent le néologisme Analytique

pour nommer leur discipline, il reste cependantinconnu des dictionnaires généralistes.

Les méthodes employées sontissues du champ de la Science des Données (Data Science), dont le syntagme
apparait en 1996 sous la plume de Chikio Hayashi [HAYASHI 1998]. En 2003 est lancé le Journal of Data Science.
Ces méthodes se sont développées a compter des années 60 a la croisée des statistiques et de I'informatique, comme
en témoignent les travaux de John W. Tukey ou de Peter Naur [TUKEY 1977, NAUR 1969]. Popularisées en 1994 par
le succés du data mining en marketing, elles ont plus profondément innervé le champ scientifique : ainsi, la revue
Computers in Biology and Medicine devient-elle pionniére en Analytics dés sa création en 1970 [BAKER, SIEMENS
2014]. Certains chercheurs prétendent rassembler les sciences formelles sous I’étendard de cette nouvelle science
des données [ZHU 2015]. De fait, le principe méme du data mining est étranger aux théories sur le comportement
humain comme la linguistique, la psychologie ou la sociologie : la structure des données serait consubstantielle aux
données elles-mémes. On ne peut pourtant pas réduire les Analytics a une opposition entre statistique probabiliste et
algorithmes de modélisation des données ab nihilo. L’enjeu des Analytics est de dépasser la simple description et
extrapolation, pour leur substituer la modélisation, la recommandation et la prédiction [DAVENPORT et al. 2010]. En
visant une prise de décision motivée par les données elles-mémes (data driven decision-making), les Analytics sont

considérées améliorer la productivité et les résultats des organisations [BRYNJOLFSSON et al. 2011].

Glossaire 1. Définitions usuelles en Science des Données

e Big data : désigne un jeu de données massives, dont la taille excéde celle de capture, de conservation, de gestion
et d’analyse des outils logiciels de bases de données typiques. Par contraste, on désigne par expression thick
data des données qualitatives recueillies et analysées pourtrouver le sens d’un phénoméne.

e Data mining : en recherche fondamentale, application d’algorithmes, issus de la statistique ou de I'intelligence
artificielle, pour I’extraction de I'information (utile et inconnue) de gros volumes de données non sutructurées.

o Business intelligence : methodes d’analyse et de modélisation pour anticiper des scenarii liés au fonctionnement
d’une organisation.

e Knowledge Discovery in Databases (KDD) : le process de préparation, de sélection, d’apprét et finalement
d’interprétation des données par les techniques du data mining [FAYYAD et al.1996]. L’apparition d’une nouvelle
revue Data Mining and Knowledge Discovery en 1997 consacre ’ascendance de I'expression data mining sur
KDD.

Si le syntagme Learning Analytics ne s’impose qu’en 2011, les données d’apprentissage sont déja tres
intensivement mobilisées par les équipes pluridisciplinaires ceuvrant pour la conception d’environnements
informatiques pour P'apprentissage humain (EIAH), parmi lesquels les tuteurs intelligents. La modélisation a priori
de I'apprenant, ’analyse exploratoire de données [BENZECRI 1973], la création du groupe Intelligence artificielle et
Didactique [BALACHEFF 1994], puis les conférences internationales AIED (Artificial Intelligence in Education) et
francophones EIAO/EIAH ont posé les fondements de problématiques et de méthodes réinvesties par les Learning

Analytics. Quatre facteurs expliquent plus largement leur développement [BAKER, SIEMENS2014] :




e Le volume des données mis a disposition des chercheurs a trés rapidement progressé : soit grace a des
archives  publigues comme le  Pittsburgh  Science of Learning Center DataShop

(https://psicdatashop.web.cmu.edu/) ; soit par la multiplication des dispositifs d’apprentissage en ligne

(LMS pour Learning Management System, MOOCs pour Massive Open Online Courses) permettant de

capter les interactions des utilisateurs ; soit par croisement avec des données académiques.

e Ces données sont davantage structurées et utilisables : les travaux se succédent en terme d’interopérabilité

des données venant de plusieurs environnements d’apprentissage [WALKER 2012, NIEMANN et al. 2013].

e Les capacités de calcul des smartphones d’aujourd’hui dépassent celles des ordinateurs d’il y a 10 ans.

e Enfin de nouveaux frameworks comme Apache Hadoop permettent de gérer des données a la mesure du
web ; et de nombreux outils d’analyse, adaptés de la Business intelligence a I’éducation, permettent de
mener des recherches sans étre nécessairement avance en programmation ou en sciences statistiques. Rapid
Miner (https://rapidminer.conV), R (https://www.r-project.org/), KEEL (http://www.keel.es/), Weka

(http://www.cs .waikato.ac.nz/ml/weka/), SNAPP  (http://www.snapsurveys.com) incluent ce type

d’algorithmes.

De quelles données parle-t-on? De données qualitatives et de traces: les données qualitatives
correspondent par exemple aux réponses a des formulaires des usagers alors que les traces regroupent I’ensemble
des interactions d’un usager avec son environnement d’apprentissage. Sur les principales plateformes de e-Learning
- LMS et plateformes de MOOCs -, les analystes fouillent donc données et traces de la présence d’un apprenant
(logs sur les pages, durée de consultation) ; la complétion du programme de formation (lecture des pages de cours,
tentatives aux quizz); le succés (scores obtenus); la participation (posts et messages). Ces données sont
principalement collectées selon la norme SCORM (Shareable Content Object Reference Model) initialement
implémentée pour assurer l'interopérabilité des documents. D’aucuns pourraient juger que la granularité des
données désormais engrangées est bien moins fine que celles mobilisées dans les expérimentations antérieures sur
les tuteurs intelligents lorsqu’elles permettaient d’évaluer la concentration, les émotions et les capacités cognitives
d’un apprenant via des capteurs physiologiques, I'analyse automatique des expressions faciales ou des instruments
d'auto-évaluation [CALVO, D’MELLO 2011; D’MELLO, GRAESSER 2012]. En I’espace de 2-3 années, environnements,
problématiques et méthodes ont changé : on est passé de données a priori destinées a évaluer certains aspects
émotionnels, comportementaux ou cognitifs, a des données tout venant mais massives a la fois par le nombre des
utilisateurs, I'intensité des usages d’un utilisateur particulier et ’entrée du monde réel dans le monde numérique via
la géolocalisation et les indicateurs biométriques. La masse croit exponentiellement et les techniques permettent de

structurera posteriori ce qui est pertinent.
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1.2 Données d’apprentissage . deux jeunes communautés
scientifiques en cours d’hybridation

La premiere occurrence du syntagme Learning Analytics sur la toile provient d’une étude de marché
australienne pour la mise en place d’une formation professionnelle en ligne, en 2000 [MITCHELL, COSTELLO 2000].
Les initiatives sont pourtant bien antérieures et multiples. La discipline émerge sous le nom d’Educational Data
Mining a la conférence ITS (Intelligent Tutor Systems) de Montréal en 2000 [GAUTHIER et al. 2000] ; en 2005, un
premier atelier intitulé Educational Data Mining est organisé a Pittsburgh conjointement a la conférence AAAI
(Association for the Advancement of Artificial Intelligence). Ces travauxsont alors conduits sur des données issues
de systemes de tuteurs intelligents [KOEDINGER, CORBETT 2006]. Ensuite, Romero et Ventura publient un état de
l’art en fouille de données éducatives [ROMERO, VENTURA 2007]. Depuis 2008 EDM désigne une conférence
internationale annuelle. Vient alors la premiére revue consacrée a la fouille de données dans les sciences de
I’éducation, le Journal of Educational Data Mining en 2009. En 2011, la Society for Learning Analytics Research
crée la revue Journal of Analytics. Les rencontres se succédent [BAKER, SIEMENS 2014 ; cf. Tableau 9 et 10]. Mais
ces deux communautés cultivent leurs spécificités [BALACHEF, LUND 2013]. Elles s’emploient cependant & fédérer
leur propre domaine par des publications généralistes [ROMERO et al. 2011, SAWYER 2014a, GASEVIC et al. 2015].
Elles trouvent des alliées dans les communautés suivantes : Artificial Intelligence in Education (AIED), Intelligent

Tutoring Systems (ITS), User Modeling and Adaptative Personalisation (UMAP).

A EDM comme a SoLAR, les chercheurs partagent un méme enjeu : améliorer les expériences
d’apprentissage et leur environnement. Pourtant, ils définissent différemment leur champ d’expertise. EDM se
définit en 2009 comme « un domaine de recherche impliquant : 1. Le développement de méthodes dédiées a
Iexploration des spécificités des données d’apprentissage ; 2. Le déploiement de ces méthodes pour une meilleure
compréhension des apprenants et de I’environnement d’apprentissage » [BAKER, YACEF 2009, p. 4]. En réponse,
Georges Siemens définit en 2011 les Learning Analytics comme « I’évaluation, I'analyse, la collecte et la
communication des données relatives aux apprenants, leur contexte d’apprentissage, dans la perspective d’une

compréhension et d’une optimisation de I’apprentissage et de son environnement » [LONG, SIEMENS 2011].

Quelles sont ces différences ? Spécialisés en fouille de données, la communauté EDM priorise le
développement de nouveaux outils et algorithmes pour révéler les modéles enfouis dans les données
d’apprentissage. Ces modéles touchent a des micro-concepts impliqués, par exemple, dans ’apprentissage du calcul.
Dans la communauté EDM, la conception d’algorithmes vise ainsi a donner au logiciel la capacité de prédire les
résultats d’un apprenant et de personnaliser sa stratégie d’apprentissage. Dans le sillon de SOLAR en revanche,
mod¢lisation et visualisation des données sont transmises aux acteurs de I’apprentissage (apprenant, personnels
d’éducation, enseignants, etc.). Cest 1a la différence fondamentale entre EDM, dont le produit de la recherche
alimente une machine, et SOLAR qui vise a amplifier le r6le décisionnel des acteurs de I'apprentissage. Les Learning
Analytics ne sont pas une fin per se, mais deviennent un moyen, pour la communauté éducative, d’améliorer
I’expérience d’apprentissage. Le véritable enjeu est alors de ne pas noyer les acteurs dans les données mais de leur

donnerdes moyens pertinents de les explorer [CHARLEER et al. 2014a].



Tableau 1. EDM et SOLAR : deux approches complémentaires

Acronyme EDM SOoLAR
Intitulé International Educational Data Mining Society Society for Learning Analytics Research
URL http://www.educationaldatamining.org/ http://www.solaresearch.org/
Création 2007 2011
Définition “discipline, concerned with developing methodsfor | “the measurement, collection, analysis and
du domaine | exploringthe unique typesof data that come from reporting of data about learners and their
des Sciences | educational settings, and using those methods to contexts, for purposes of understanding and
desdonnées | betterunderstand students,and the settingswhich optimizing learning and the environmentsin
éducatives they learnin”. [BAKER, YACEF 2009, p. 4] which it occurs” [LONG, SIEMENS2011]
Méthodes Fouille de données automatisée : méthode de Outils d’aide & la décision : méthode de
privilégiées découverte automatisée en vue d’établir les découverte des données parles acteurs de
meilleures prédictions possibles. l’apprentissage, via des modules d’Analyticset de
visualisation.
Approche La recherche en fouille de données éducativesade | La recherche en Learning Analyticsand
tres forts appuis théoriques et procéde en réduisant | Knowledge privilégie une approche systémique,
le systéme d'apprentissage a ses composantes appréhendant la situation d'apprentissage comme
principales, en modélisant séparément les un ensemble. Elle nerepose pas surdes modeles
apprenants, les tuteurs, le domaine enseigné etc. théoriques en Sciences Humaines et Sociales.
Objectif de Concevoir des systémes automatiques avec des Donner de 'autonomie aux acteurs de
recherche objectif de suivi, d’adaptation, de personnalisation | apprentissage (enseignants et éleves).
Cf. ARROYO et al. 2007, BAKER et al. 2006,
CORBETT & ANDERSON 1995. Cf. ARNOLD 2010,
Revues Journal of Educational Data Mining,2009- Journal of Learning Analytics, 2014-
http://www.educationaldatamining.org/JEDM/ URL : http:/learning-analytics.info/
Conférences | International Educational Data Mining Conference on Learning Analyticsand
Conferences Knowledge (LAK)

Quelle place joue la recherche européenne dans ces communautés ? L’animation de ces conférences revient

principalement & la communauté anglo-saxonne. La présidence scientifique des conférences EDM et LAK revient
pour moitié a des chercheurs états-uniens (EDM : 9 chaires sur 18) ou nord-américains (LAK: 7 chaires sur 14)
[Tableaux 9 et 10, OCHOA et al. 2014]. Plus largement, sur 339 chercheurs chargés d’évaluer les articles soumis a
chacune de ces 15 conférences (reviewers), 45% appartiennent & une université nord-américaine, 41% exercent en
Europe. La proportion des reviewers européens est plus importante dans les conférences LAK (42% contre 35% aux
conférences EDM). Parmi les 108 universités européennes figurent celles du Mans et de Grenoble et plus

récemment Paris 6 du fait de la mobilité des chercheurs [Tableau 12].

Peut-on distinguer au sein des communautés EDM et LAK une évolution dans le pilotage des conférences ?
Un taux similaire de reviewers intervient d’une année a l'autre : 61% (Soit 116 reviewers) interviennent plus d’une
fois aux Program Committees EDM, 57% pour LAK. Le réseau d’affiliation des reviewers EDM de 2008 a 2016
souligne ce fait (Figure 1a) : 190 nceuds correspondant aux reviewers sont reliés par 538 liens aux 9 conférences
(notées de 8 a 16 en fonction du millésime). Sur les Program Committees LAK, les nombres sont semblables
(Figure 1b): sur 182 reviewers et 452 liens aux six conférences notées de 11 a 16, 104 reviewers interviennent de 2
a 6 fois. Mesurer la modularité de ces deux graphes permet de déterminer des sous-communautés de reviewers au
sein des réseaux EDM et LAK, c’est-a-dire les ensembles de sommets fortement reliés entre eux. Selon la définition
proposée par Newman [NEWMAN 2006], I’algorithme de modularité calcule le nombre de liens dans chaque groupe

moins le nombre de liens dans les mémes groupes, dans un graphe ou les liens auraient été distribués de fagon
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aléatoire. Il en ressort une représentation similaire pour les deux communautés. Au cours des années de fondation
(de 2008 a 2012 pour EDM, en 2011-2012 pour LAK), le vivier des reviewers est stable. Il connait dans les deux
communautés EDM et LAK un profond renouvellement en 2013-2014. Une troisiéme génération de reviewers
apparait en 2015-2016 tant chez EDM que LAK a cette différence preés : le renouvellement est tel dans le Program

Committee LAK que chacun de ces millésimes constitue une sous-communauté.
Figure 1. Les reviewers des Program Committees des conférences EDM et LAK

a. Les reviewers des Conférences EDM (2008-2016) b. Les reviewers des Conférences LAK (2011-2016)

Conférences : 6
. la taille est proportionnelle au nombre de reviewers
le nombre indique I’année de la conférence

« Reviewers : 182
dont 104 participent a plusieurs Program Committees

+ Participations au Program Committee : 452

—~ Modularité :

Conférences : 9 Modularité [Newman 2006] = 26 %
. la taille est proportionnelle au iombre de feviewers m 2% ,‘. m 23 %
le nombre indique 1’année de la conférence / ] - 239 J m 28 %

« Reviewers : 190 e = 35% WYY/ o ?‘2 % 2
dont 116 participent a plusieurs Program Committees Centralité de degré : 5.407 3 Centr_al'lle de degré : 5.593
Participations au Program Committee : 538 Densité : 0.027 Densité : 0.026

c. Les reviewers des Conférences EDM & LAK \

Paquette
\ Blink
Légende : J G
1. Total des participations aux différents [ Pardo - Drachsler
15 Program Committees Siemens \~
@ 2 Desmarais Luengo
Pardos

2. Premicre invitation dans la 2. communauté

= 2011
= 2013
= 2014 . —

2015 o5 . 7 \ Heffernan

2016

3. Total des participations par conférences
— 7 (EDM/LAK)

- 1

Mclaren

Reviewers : 339

Liens : 990

Reviewers multiples : 33

Centralité de degré : 2.182 |

Densité : 0.006 Graesser
|

Bouchet :

Gephi, Force Atlas 2.
Source : Program Committees des
Conférences EDM (2008-16) et LAK (2011-16). Wolpers ()

Ces graphes d’affiliation entre conférences et reviewers montrent-ils une hybridation avancée entre les deux
communautés EDM et LAK ? Le nombre de reviewers présents a la fois aux Program Committes EDM et LAK
reste modeste (Figure 1c). De 2011 a 2016, seuls 10% des reviewers ont été associés a ces deuxconférences (33 sur
339). Au-dela des efforts menés par leurs états-majors en 2011 et 2013, ces deux communautés continuent donc
d’entretenir de fortes spécificités. En témoignent la faible part des auteurs communément publiés dans les revues
JEDM et JLA (9 auteurs sur 271, cf Tableau 13 en annexe).
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1.3 Spécificités et objectifs des Learning Analytics

Il faut clairement distinguer les Learning Analytics des Academic Analytics. Proposer des méthodes,
visualisations, algorithmes en vue d’améliorer les résultats des apprenants, renforcer leur engagement, optimiser
leurs expériences d’apprentissage : tout ceci reléve des Learning Analytics. Soutenir la représentation de minorités
ethniques, augmenter la productivité de I’organisation, allouer des ressources aux établissements en déficit de
résultats : ces objectifs relevent en revanche de pilotages institutionnels et de stratégies politiques (vs SCLATER
2014, p. 4). Les Learning Analytics ont une visée cognitive. Appliquer les recettes de I'informatique décisionnelle
(ou Business intelligence) a la sphére éducative en vue du pilotage institutionnel releve des Academic Analytics

[CAMPBELL etal. 2007 ; LONG, SIEMENS2011]. La confusion reste vivace mais abusive.

Tableau 2. Niveaux, objets d’analyse et acteurs en Academic & en Learning Analytics d’apreés
LONG, SIEMENS 2011, p. 4.

Academic Analytics Learning Analytics
Niveaux| Analyses Bénéficiaires Niveaux | Analyses Bénéficiaires
profils d’apprenants, - compréhension de la Apprenants
performances Administrateurs % performance personnelle en | Personnels
= académiques, knowledge | .. . 'S relation avec des objectifs d’éducation
s . finances, marketing | .= , . .
o flow, concentration des = d’apprentissage et habitude | et
- moyens financiers = de travail des camarades. enseignants
_ Finances réseaux sociaux,
s Lo 3 développement conceptuel, .
S gestionnaires, £ analvse de discours Enseignants
g . administrateurs S yseae discours,
o comparaison entre 8 progression intelligente
systémes éducatifs,
= qualités et standards, © Personnels
>
c Gouvernements, = - e S .
% 2 classements organisations = modélisation prédictive, d’éducation
c © ) @ O \ sz \ .
5 < UNESCO, OCDE 2D modeéles d’échec/succes et enseignant
g2 =3
zZ . w o

Fondées sur la collecte de données pour chaque apprenant, les Learning Analytics permettent une
communication différenciée aux acteurs de l'apprentissage en variant les niveaux d’analyse, le temps écoulé et la
granularité des données [BROWN 2012]. Au fil des contributions, les Learning Analytics élargissent leurs méthodes a

cinq champs d’action. Quels sont-ils ?

Tableau 3. Des objectifs communs 8 EDM et aux Learning Analytics, d’aprés BAKER 2014, p. 257-
262

PREDICTION ENTRE

VARIABLES

OBJECTIFS DU TRAITEMENT METHO DES QUELQUES TRAVAUX DE REFERENCE

. R Classification (variable prédite
Dg\églopper un_mtc))ldelg ,perrr(;ettantfje binaire ou catégorielle) : arbre | Travaux de portée générale : DEKKERet al.
predire une variable (dependante)a de décision, forét d’arbres 2009 ; FENG et al. 2009, MING, MING
partir de la. combinaison d autres décisionnels, régles de 2012
variables (indépendantes). A partir S A '
d’un jeu de données complet mais de decision, :fgresismn

N it X séquentielle et logistique. Les algorithmes d’estimation de
gi":: \;Z?;gi; ant::étiarrémlrag :fn\éaélr;ur Régresseurs (variable continue). connaissance sont au fondement des

L o X Estimation de connaissance tuteurs intelligents (KOEDINGER, CORBETT
est statistiquement validé de fagon a latente (type spécifique de 2006) g (
étre appliqué a plus grande échelle. o
classifieurs)
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DECOUVERTE DE STRUCTURES

A P'inverse d’une tentative de
prédiction sur une variable
dépendante, cette méthode vise a
établir la structure des données sans
idée précongue surl’objet recherché,
sans intérét a priori pour aucune
variable.

Clustering ou partitionnement
des données : trouver les
données quise regroupent
naturellement entre elles, en
séparant le jeu en plusieurs
sous-ensembles

Grouper des étudiants (BEAL et al. 2006).
Différencier les actions des apprenants
(AMERSHI, CONAT12009)

Analyse factorielle : utlisée dans
le méme butde créer des
sous-ensembles homogeénes.

Quels choix de design sont généralement
faits par les concepteurs des tuteurs
intelligents ? (BAKER et al. 2009).

Analyse de réseaux sociaux :
des modéles sontdéveloppés
a partir des relations et
interactions entre individus.

Evaluer I’efficacité de différents groupes de
projet (KAY et al. 2006).

Positionner des apprenants dans le réseau et
mesurer leur perception de la communauté
éducative (DAWSON 2008)

Evaluer ’engagement d’un apprenant dans
sascolarité (MACFADYEN, DAWSON 2010)

Découverte du modéle du
domaine

Tracer I’apprentissage durant I'utilisation
d’un tuteurintelligent (CEN et al. 2006)

Fouille de régles d’association

Trouver des patterns d’étudiants obtenant de
bonnes performances pour pouvoir faire
de meilleures suggestionsauxétudiants
qui éprouvent des difficultés : BEN-NAIM

points, courbes
d’apprentissage, diagrammes

[%2)
z . . . . 2009.
© | Découvrir les relations entre variables — - - -
E | ausein d’un jeu de données avecun Corrélations calculées parmi les variables
é grand nombre de variables, soit pour sur la conception des lecons d’un systéme
74 . ' de tuteurintelligent et la prévalence des
y | trouver quelles variables sont étudiants détournant le systéeme (étudiants
O | étroitement associées avec unetierce | Fouille de corrélation : trouver ui utilisent le loaiciel Zuravancersans
j variable d’intérét, soit quels couples des corrélations linéaires gonsulterla docu?nentaltjion du cours)
3 de variables sont étroitement reliés. positives ou négatives entre De petits problémes scénarisés menent é une
L variables. P P . N
plus grande proportion d’étudiants
détournant le systéme que des
scenarisations riches ou pas de
scenarisation du tout (BAKER et al. 2009)
4 Aide a la prise de décision : visualisation de
Z la trajectoire des étudiants durant leur
a o g scolarité : identification de schémas parmi
E O 3 . ) Méthodes de visualisations les étudiants ayant réussiou non ;
z < T Représenter les données infe Létudi \
= 5 . mterence d’etudiants a risques
= W g d’apprentissage de facon efficace . ~ .
TRTTR= . . , . suffisamment tdt pour guider des
E £ i permet d’agir surla pédagogie. interventions (BOWERS 2010).
O 3 "
e 3 Carte de chaleur ou nuages de Evolution des performances KOEDINGER et
~
L

al. 2010, mesure de la motivation
HERSHKOWVITZ, NACHMIAS 2008

DECOUVERTE AVEC LES MODELES

Les résultats d’une analyse par fouille
de données sont utilisés dans une
autre analyse par fouille de données.

Les modeéles utilisés ne sont pas
nécessairement obtenus pardes
méthodes de prédiction mais ils
peuvent étre obtenus atravers
d’autres approches comme le
clustering, ou I'ingénierie des
connaissances (STUDER 1998).

Modeéles de prédiction utilisés
au sein d’un autre modéle de
prédiction

Les modeles de prédiction d’apprentissage
robuste des étudiants (BAKER et al. 2011)
ontgénéralement dépendu de modéles sur
les comportements métacognitifs des
étudiants (ALEVEN et al. 2006), qui a leur
tour dépendent d’évaluations de
connaissance latente d’étudiants
(CORBETT, ANDERSON 1995) quiont
dépendu de modéles sur la structure du
domaine (cf. KOEDINGERet al. 2012).

Un modeéle de prédiction est
utilisé dans une analyse de
fouille de relations : a I’étude,
la relation entre les
prédictions du modéle initial
et des variables additionnelles

BEAL et al. 2008 : développe un modele de
prédiction d’étudiants détournantun
systéme et le corréle aux différences
individuelles entre étudiants pour
comprendre quels étudiants sontplus
vraisemblablement engagés dans ce type
de comportement.

12




2 Questions de recherche en science des donneées de
I’apprentissage

Les tenants des Learning Analytics partent du principe que la numérisation des activités d’apprentissage va
offrir aux acteurs de la chaine éducative des données robustes, issues du terrain. Qu’ils mobilisent ces indicateurs en
présentiel comme a distance, en temps réel comme en différé, a un niveau personnel ou agrége, ces acteurs seraient

constamment en position de faire des choix éclairés pouraméliorer leur expérience.

C’est a présent a un panorama de ces recherches expérimentales que nous convions le lecteur. Cet état de
lart ne peut rendre compte de ’ensemble des travaux entrepris dans le domaine des sciences des données de
I’apprentissage mais il prétend éclairer les questionnements les plus actifs et les recherches les plus abouties. A
I’hétérogénéité du millier d’articles imprimés dans les Proceedings des Conférences, nous avons privilégié une
revue exhaustive des articles passés par le second tamis du Journal of Educational Data Mining (JEDM) et du
Journal of Learning Analytics (JLA), depuis leur création. Nous présentons ainsi 17 titres récemment parus, sous
forme de tableaux, sélectionnant les travaux dont ’objectif, les techniques et les résultats nous semblaient les plus

significatifs.

Pour chacun des thémes retenus, ces recherches peuvent étre motivées par des logiques diverses : d’une part
des protocoles de recherche fondamentale ambitionnent de se rapprocher au plus prés de la boite noire en captant la
moindre interaction de l'apprenant pour agir sur son apprentissage et I’améliorer. D’autre part, une recherche
davantage appliquée se soucie de donner aux acteurs institutionnels les moyens de mesurer les fluxd’apprenants et
d’agir sur les performances du systéme, sur les succés et les échecs observés de Iapprentissage, en particulier

I’abandon (drop out).
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2.1 Prédire la progression de ’apprenant

La prédiction du parcours (comportemental ou cognitif) d’un apprenant est I'un des plus anciens problémes

des Environnements Informatiques pour I’Apprentissage Humain (EIAH), des systémes experts aux MOOCs. Avec

l’acquisition en temps réel de données d’apprentissage toujours plus fines et massives, les chercheurs ont développé

des techniques d’analyse issues du data mining pour classer des profils, les orienter en fonction des capacités

estimées, adapter les contenus, déployer des stratégies d’engagement et lutter contre le décrochage. Ces analyses

sont menées a différents niveaux de granularité, de la simple interaction en temps réel d’un individu (microgenése)

aux apprentissages d’une cohorte sur une période donnée. Dans les deux communautés EDM et SoLAR, des

modeles prédictifs et des méthodes variées sont mises en ceuvre comme I’atteste le tableau suivant (Tableau 4).

Tableau 4. Objectifs, techniques et apports des modeles de prédiction

Reférence Objectif Donnees Techniques Resultats
Evaluer la puissance Les résultats de licence (undergraduate) peuvent
de prédictign des 81 variables pour | Post hoc. expliquer 54% de la variance dans les résultats
ZIMMERMANN | résultats scolaires et | Uné populationde | \jodgle de de cycles SUPETIEUTS. La moyenne de notation
L 171 étudiants , - globale de la 3° année est la variable laplus
et al. 2015 leur agrégation, régression - ] -
comme indicateurs de signifiante. Les résultats fournissent une base
méthodologique pour dresser des lignes
performance s AR
générales pourles comités d’admissions.
Dans 1000 écoles du Cohorte des 12-13 Le systéeme fournit une probabilité de passage
- - ans en 2005. Les . pour chaque apprenant + un classement (bas,
Wisconsin, un . Deux fois par " P -
systéme évalue la variables portent modéré, haut). Les étudiants recoivent une
KNOWLES ysieme ey sur les résultats, an. catégorie de risque pour 4 sous domaines :
probabilité de passage |, ., ., L e
2015 our chacun des Iassiduité, le Régression scolarité, présence, comportement, mobilité. Le
225 000 colléciens comportement, la | jogistique systeme identifie 65% des échecs et des retards
(grade 6 0 9)9 mobilité entre dans I’avancement avant I’entrée au ly cée (high
9 écoles, etc. school) avec de faibles taux de fausses alarmes.
KiziLcek et al. 2013 établissent une méthode de
clustering permettant d’identifier 4 modéles
24 000 participants d’engagement : les apprenants qui rendent tous
Evaluent la méthode |a4 MOOCs les devoirs, ceux qui voient les vidéos mais ne
de clustering mise au | délivrés par The rendent pas tous les devoirs, ceux qui
FERGUSON point par Kizilcek Open University, Clustering abandonnent en cours de route et ceux qui
CLow 2015’ pour déterminer les en Sciences (partitionneme | explorent quelques vidéos. Appliquéeau
modeles Physiques, nt de données) | nouveau jeu de données, ni la méthode ni les
d’engagement surun | Sciences de la Vie, modeles ne semblent adaptés a une ingénierie
MOOC. en Artset en pédagogique sensiblement différente de celle du
Economie MOOC étudié par Kizilcek. L’enjeu est alors de
proposer une nouvelle méthode d’analyse
temporelle.
Portfolios Algorithmes de
Prédire I’attrition électroniques de classification Les auteurs proposent une méthode pour mesurer
AGUIAR et al grace ala mesure de | 429 étudiants en (Naive Bayes, [I’engagement des étudiants a partir de leurs
2014 " | ’engagement, fondée | 1°"année arbre de portfolios numériques et montrent en quoi ces
sur ’usage du d’Ingénierie a décision, nouveaux indicateurs peuvent améliorer la
portfolionumérique. | Notre Dame [IN- [ régression qualité de prédiction.
us] logistique...)
Etablir les differents . Un algorithme de classification permet de
. Codage a Fouille de . :
chemins dans o . regrouper les étudiants en fonction des
MaRrTINet al. |, . posteriori des données et o . . S
I’apprentissage des ;. S transitions entre états du jeu. lls identifient des
2013 . . transitions entre visualisations S A o
fractions avec le jeu . . profils d’apprenants : ceux allant droit a la
états du jeu. de graphes

en ligne : Refraction

solution, ceux qui expérimentent.

La problématique de la prédiction sert deux logiques différentes. Au niveau macro, dans une logique de

recherche appliquée, les institutions éducatives sont en quéte de modéles pour prévenir 'échec et améliorer leurs

résultats. Au niveau micro, dans une perspective plus expérimentale, les chercheurs tentent d’inventer de nouveaux
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modeles pour se rapprocher au plus pres de la boite noire de ’apprenant en captant la moindre interaction dans
I’espace d’une situation d’apprentissage : une frappe, un clic, un coup d’oeil sont autant de traces pour informer les
processus de l’apprentissage. Dans un cas comme dans l'autre, des modéles préexistants a la naissance des
communautés EDM et LAK sont repris, itérativement affinés et adaptés aux nouveaux environnements

d’apprentissage et a leurs enjeux.

Ainsi, de nombreuses solutions commerciales fondées sur différents modeles de prédiction du décrochage
s’épanouissent sur les marchés éducatifs les plus concurrentiels. John P. Campbell implémente en 2007 sur le LMS
Course Signals un calcul de régression logistique fondé sur les résultats, 1’engagement, les indicateurs
sociologiques, le nombre de messages postés sur le forum, de messages envoyés et de devoirs complétés [ARNOLD ,
PISTILLI 2012]. A. Essa et H. Ayad développent en retour, pour le LMS Desire2Learn, le Student Success System, un

programme alliant une plus grande diversité de modéles a un outil de diagnostic.

Les données relatives aux activités d’apprentissages, aux pré-requis, a I'ingénierie pédagogique et a la
dynamique du cours, aux modalités d’apprentissage (en ligne, en présentiel ou hybride) sont mobilisées selon une
approche comportementale. De la méme fagon que la présence en ligne d’un apprenant est évaluée selon ce méme
calcul de régression logistique, sa capacité a achever un parcours, sa participation et sa sociabilité sont évaluées. Le
gestionnaire du cours choisit un ensemble de régles pertinentes, et leur poids relatif, pour obtenir une probabilité
selon trois niveaux : “a risque”, “risque potentiel” et “succés” [ESSA, AYAD 2012]. Ces recherches se poursuivent
avec la massification de la formation en ligne et le succes des MOOCs a partir de 2012. Doug Clow quantifie I’usure
de la motivation d’un apprenant via ses activités sur 3 sites en ligne [CLOwW 2013]. Kizilcec présente une méthode de
classification qui identifie différentes trajectoires d’engagement basées sur les interactions de I’apprenant avec les
lectures de vidéos et les exercices [KIZILCEC et al. 2013]. Premiere tentative de déconstruction du désengagement, ce

papier est destiné a une constante réévaluation [FERGUSON, CLOW 2015].

Dans la microgenése de 'apprentissage, les trois modéles diagnostiques au fondement de la recherche
expérimentale, ont été posés dans la décennie 90, se sont considérablement développé au bénéfice de la
multiplication des EIAH tels les tuteurs intelligents, mais peinent encore a étre adaptés au format des LMS et
MOOCs. Le modele de Knowledge tracing [CORBETT, ANDERSON 1995] dérive de la théorie ACT-R, qui vise a
modéliser I’ensemble des processus cognitifs [ANDERSON 1983]. Postulant que I’apprentissage de nouvelles
connaissances est procédural, ce diagnostic vérifie le transfert de la connaissance de la mémoire déclarative a la
mémoire procédurale. A ce modéle s’ajoute un second : le diagnostic Constraint-based modeling [MITROVIC et al.
2007, OHLSSON 1994] qui stipule que I'apprentissage se fait par la confrontation de ’apprenant avec ses erreurs et se
base sur la théorie performance errors [OHLSSON 1996]. Seuls les états du probleme ayant un intérét pédagogique
sont modélisés, permettant de relever une erreur typique du domaine. Enfin le diagnostic Control-based [MINH
CHIEU et al. 2010] est basé sur le modele didactique cKc [BALACHEFF, GAUDIN 2002 ; BALACHEFF 1995]

implémenté comme un réseau bayésien dynamique.

Des évolutions de ces modéles sont ainsi proposées pour passer d’une démarche centrée expert vers une
démarche centrée données comme avec le modéle de régression linéaire Additive Factor Model ou AFM [CEN et al.
2008] et les évolutions Performance Factor Model ou PFM [PAVLIK et al. 2009] ou Performance Factor Analysis
(PFA). Enfin, ces approches centrées données permettent également la comparaison entre les modeéles d’apprenant

de facon plus systématique tout en maintenant la possibilité de la réplicabilité des résultats [LALLE et al. 2013].
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2.2 Mesurer les interactions sociales

En s’appuyant sur les apports fondamentaux de Vitgovsky et du socio-constructivisme, une communauté
scientifique s’attache a évaluer le role des interactions sociales au sein des EIAH : la communauté Computer-
supported collaborative learning (CSCL), née en 1995, porte cette conviction que la cognition et I’action humaine
sont socialement et culturellement médiées. L’objectif est donc de comprendre et valoriser ces processus
d’apprentissage collectif a I’encontre d’un enseignement transmissif, dont le Graal demeure la performance
individuelle dans le cadre d’évaluations sommatives. L’apprentissage social permet aux individus de clarifier leurs
intentions, étayer leur apprentissage, approfondir par ’échange. Son modele émane des interactions de trois

dimensions : cognitive (la situation probleme), affective (la motivation) et sociale (les échanges).

L’analyse de I'apprentissage social (Social Learning Analytics) s’appuie notamment sur I’analyse des
réseaux sociaux, permettant de détecter des communautés [CLAUSET et al. 2004, FORTUNATO 2010] ; d’identifier
des sous-ensembles cohésifs dans un réseau (mesurable en terme de proximité, fréquence, affinités) [REFFAY,
CHANIER 2003] ; d’investiguer sur la densité de ces réseaux [BORGATTI et al. 2009] ; et dans le cas d’un réseau
égocentrique, d’identifier les personnes aidantes ou avec lesquelles surgissent des conflits liés & une
incompréhension mutuelle [HAYTHORNWAITE, DE LAAT 2010]. Caractériser les liens entre acteurs ajoute une
dimension a ’analyse : les individus se fient généralement a tous types d’interlocuteurs quand il s’agit d’accéder a
de nouvelles connaissances ou d’apprendre de fagon informelle ; mais ils se tournent vers des personnes de
confiance pour approfondir des connaissances [LEVIN, CROSS 2004]. Le concept de Social Learning Analytics
émerge autour, notamment, des travaux de Ferguson [FERGUSON 2009]. L’analyse de I’apprentissage social tend

ainsi a révéler les régimes d’engagement des apprenants, soit dans une activité sociale (envoyer un message,

sympathiser, suivre un tiers), soiten créant des traces réutilisables (publier, rechercher, taguer, évaluer).

Tableau 5. L'actualité de larecherche en Social Learning Analytics

Reference | Objectif Données Techniques Reésultats

Joksimovic | Mesurer,dans un | 17324 messages | Graphes non dirigés La qualité des écrits est déterminante pour

et al. 2015 [ cMooc, I’influence | sur deux sessions | hebdomadaires pour I’apprentissage. Les apprenants d’un cM ooc se
des modeéles de du Mooc chaque média (FB, joignent plus volontiers a des individus qui
discours sur le Connectivism Twitter, blogs). utilisent un sty leinformel, narratif et cependant
capital social des | and Connective | Analyse linguistique cohérent. Le langage définit donc la position
apprenants Knowledge selon la métrique COH | structurelle dans un réseau social

d’apprentissage.

WAaTERS et | Identifier, classifier | Données fictives | Approchebayésienne, | A partir de deux nouveaux algorithmes, les

al. 2014 les formes de et réelles : Modéle de Rash, auteurs ont su, tant sur des données fictives que
collaborations examen de 203 méthode Sparse Factor | réelles, détecter et identifier des formes de
(fraude, vrai/faux passé | analysis collaboration. Cette méthode permet a
compétences par 97 étudiants Iinstructeur de se focaliser sur un petit nombre
individuelles) d’informatique d’apprenants.

SKRYPNYK [ Analyser le reseau | 2483 tweets de Mesures au niveau des | Au cours de I’avancement du Moocun groupe

2014 social d’un Mooc | 800 participants. | nceuds (centralité de de participants a joué un réle similaire a celui
connectiviste a Données degré, de proximité, des animateurs. Les nceuds avec les plus hauts
travers les démographiques | d’intermédiarité, de degrés de centralité concernent les hashtags,
interactions via publiques surles | vecteur propre, de confirmant ainsi I’intérét des apprenants pour
Twitter réseaux et le web | clique) et du réseau une des thématiques changeantes. Des sous-

(modularité) ensembles ont émergé avec, pour chacun, des
contributions spécifiques.

ScHNEIDER | Tester une analyse |22 dyades isolées | La position du regard Les auteurs démontrent I"'importance de

et al. 2013 [ séquentielle des communiquent (noeuds) et son considérer le regard comme indice d’attention
regards et évaluer | via un canal mouvement (transition) [ soutenue mutuelle. En adaptant la théorie des
la robustesse de audio seul ou un | sur un support graphes a leur problématique, ils identifient de
cette métrique pour | canal audio + un | pédagogique est nouveaux indicateurs (nombre de liens, taille des

16




prédire
I’apprentissage

indicateur de
regard du
collaborateur

transformé en graphes
non dirigés

nceuds, intermédiarité) permettant d’évaluer
I’intensité d’une collaboration et la
compréhension réciproque des apprenants.

AHN 2013

Identifier des types
de comportement,

Enquéte sur 189
participants.

mesurer la Collecte de
corrélation entre données agrégées
ces comportements | via I’API

et les compétences | Facebook de 99
du 21° siécle apprenants

Analyse factorielle,
modéles de régression

Le modele de régression prend les activités pour
variables indépendantes (envoyer un message,
partager une information, devenir ami, joindre
un groupe) et les compétences pour variables
dépendantes (négociation, réseautage, esprit
critique, jeu, multitache, appropriation,
navigation transmedia). Il illustre quel type
d’activités renforce quelles compétences.

Ce domaine de recherche prend de "ampleur avec la diffusion massive d’un nouveau type de formation en

ligne a compter de 2011: les MOOC (Massive Open Online Courses). Des cohortes de dizaines de milliers

d’apprenants se retrouvent surdes plateformes d’apprentissage en ligne pour des formations relativement courtes (de

6 a 12 semaines) nécessitant dans le cas des Mooc connectivistes (les cMooc) de travailler de fagon collab orative.

C’est I’échelle méme des expérimentations qui s’en trouve bousculée : on passe des lors d’échantillons relativement

restreints a la mobilisation de gisements de données considérables. Si les bases théoriques de cette analyse des

interactions sociales sont largement fondées par les recherches des années 1990-2000, les emprunts plus récents a

lanalyse des réseaux sociaux permettent d’élargir les techniques de mesures et de représentations de nouvelles

biométriques, dont tout porte a croire qu’elles vont étre toujours plus précises : ’'usage d’une caméra kinect permet

déja d’étudier la synchronisation des postures physiques, et pourra demain étre corrélé a de nouveaux indicateurs sur

la voix ou le rythme cardiaque, pour in fine révéler I'intensité des interactions sociales.

Figure 2. Graphes d'analyse de I'activité collaborative

Avec indicateur du regard du partenaire
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Le réseau est constitué de 44 noeuds : ces noeuds signalent la topologie d’un support pédagogique remis aux étudiants pour
apprendre le traitement de I’information visuelle par le cerveau humain. De taille variable, noeuds et liens indiquent les regards
partagés au sein d’une dyade d’apprenants. Les graphes avec les plus denses lieux/position et transitions de regards partagés
indiquent une mutuelle orientation pour accomplir la tche.

Le graphe a droite montre un groupe qui travaille sans indicateur du regard du partenaire. La collaboration est pauvre : les
étudiants sont rarement concentrés sur la méme partie du document, les noeuds sont petits et trés peu reliés. Le graphe a gauche

montre un groupe bénéficiant de cet indicateur du regard d’autrui :

une attention soutenue et simultanée contribue a

I’approfondissement de I’apprentissage par un échange de plus grande qualité. Les dimensions du graphe informent donc la
qualité de I’apprentissage collaboratif : la taille d’ensemble permet de mesurer la réciprocité d’un apprentissage ; la taille des
noeuds permet d’évaluer a quel point une dyade a travaillé a dégager un consensus ; enfin la centralité intermédiaire (mesure de
centralité d’un sommet au sein d’un graphe) permettrait de comprendre a quel point des étudiants se comprennent [SCHNEIDER et

al. 2013].
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2.3 Analyser le discours

L’apprentissage ne résulte pas des seules capacités cognitives ou du comportement d’un apprenant isolé
[MERCER 2004]. Le langage est I'un des premiers vecteurs par lequel les apprenants construisent du sens : son usage
est influencé par les buts, les sentiments et les relations, trés variables selon les contextes [WELLS, CLAXTON 2002].
Le langage fait partie de la situation d’apprentissage [GEE, GREEN 1998, WERT SCH 1991]. Il supporte et conditionne
le succes d’activités conjointes tant pourla combinaison des connaissances, des compétences, I'utilisation d’outils et
la capacité a travailler ensemble. Comprendre I'apprentissage de cette facon requiert de faire attention aux processus
de construction du savoir dans le groupe.L’analyse du discours tend a rendre ces processus d’apprentissage visibles

et ouvre la possibilité de les améliorer a différents niveaux, de 'individu au grouperestreint, puis a la cohorte.

Avec le déploiement de I'apprentissage a distance, le forum, lieu d’une discussion asynchrone, devient un
objet de recherche. Les forums aident a trouver et partager I’information et promeuvent la réflexion critique de
communautés d’apprenants [ANDERSON 1996]. Plusieurs modeéles d’apprentissage en ligne ont été développés dont
celui de Communauté d’interrogation (Community of Inquiry, Col) [GARRISON et al. 1999]. Ce modéle part du
principe que dans toute collectivité, apprentissage se fonde sur Iinteraction de trois éléments principaux : la
présence de la société signifie la capacité des apprenants a participer au plan social et affectif a la vie de la
collectivité ; la présence de la cognition indique I’aptitude a fabriquer du sens grice a une communication soutenue
des milieux en ligne ; la présence de I'enseignement désigne des activités visant a faire activement participer les
apprenants et a maintenir la communication. Analyser une conversation entre apprenants permet d’appréhender leur

degré d’ouverture, leur capacité de décentrement et leur propension a reformuler leur pensée. Trois modalités

distinguées par Mercer en : discours dialectique, cumulatif et exploratoire [MERCER 2004].

Tableau 6. L'actualité de la recherche en Analyse de discours

Refére | Objectif Données Technique Resultats

nce

Snow | Proposer une 45 lycéens Traitement Les auteurs proposent une méthode d’évaluation

et al. méthodologie pour | complétent 2 automatique du discrete et rapide permettant de détecter les relations
2015 valuer la souplesse | tests (capacités langage naturel entre soup lesse sty listique, lecture, vocabulaire,

stylistique des
rédacteurs confirmés

avant/apres) et
16 essais en 8

(TALN) (narrativité,
cohésion), entropie

connaissances et écriture. Seule la combinaison entre
TALN et entropie permet de saisir la progression des

sessions apprenants vers plus de souplesse sty listique.
ResoLL | Dispositif pour 70 fichiers de Post hoc. Un graphe dirigé permet de visualiser et d’identifier
EDO- rechercher des logs capturantle | Corrélation entre des transitions significatives dérivées de dyades
MENDE | modeéles comportement de | types collaboratifs. d’actions. Premiére approchea compléter par des
zetal. | d’interaction en lien | 35 apprenants Mesure d’association | entretiens avec les apprenants.

2014 avec |’étayage avec un tuteur entre les actions de
motivationnel d’'un | intelligent I’apprenant. Cf
tuteur intelligent D’Mellow 2010
MinG | Identifier le lien 1330 messages Méthodede Monte | Evalue comment 3 types cognitifs (opinion informelle,
MING | entre cognition asynchrones Carlo parchaines de | élaboration, preuve) et 3 types de métacognition
2014 informelle (opinion, | écrits par 17 Markov (MCMC) sociale (demander une explication, demander
anecdotes, étudiants, codés | itérative comment utiliser, opinions différentes) renforcent la
description) et par eux-mémes, vraisemblance de nouvelles informations ou
formelle (explication | sur un cours en explications théoriques dans les messages postérieurs.
théorique) ligne
D’MEL | Methode pour la 50 heures de Construction d’un A la différence des modeles de Markov cachés, des
Lowet | détection tutorat filmées graphe orienté des régles d’association séquentielle et des modéles log-
al. automatique de entre apprenants | transitions entre linéaires, cette étude détecte les transitions fréquentes
2010 modeles collaboratifs | et experts et interactions de et les représente sous forme de graphe. L’étude des
avec un tuteur 47 296 I’apprenant et test stratégies, actions et dialogues d’experts humains
intelligent interactions d’hypothéses permet aux auteurs de concevoir la modélisation
codees informatique d’un tuteur intelligent.
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Dans la lignée de ces apports théoriques, ce sont les communautés investies dans la conception de modéles

de remédiation au sein d’un tuteur intelligent qui se sont employées a dégager des indicateurs permettant d’ide ntifier

automatiquement les modalités d’interventions pour étayer un apprentissage. Avec I’émergence des réseaux sociaux,

les chercheurs en Learning analytics s’efforcent d’identifier les types d’échanges :

challenges, explorations,

évaluations, raisonnement. Ainsi, la plateforme de délibération Cohere a été étendue par De Liddo et ses collegues

pour fournir des Learning Analytics qui identifient : les sujets de conversation et le point de vue des apprenants ; les

types de contributions des apprenants et leurs accords/désaccords (Figure 3a) ; 'organisation du réseau discursif et

le rble des apprenants dans ce réseau (propositions/discussions, Figure 3b) ; les liens sémantiques entre apprenants
[DE LIDDO et al. 2011].

Figure 3. Dumarquage a I’analyse statistique de I'activité collaborative sur Cohere

Aurélie Miché 22 Ocober at
Woua, i love them all. Unfortunately, Vane | won't be able to be
part of the exciting expedition for your birthday. | will be in Paris
with a bunch of 30 excited students.

Sorry and disappointed.

Love

uili

7:57 Reply » Report

Van Lopez 26 October at 19.43 Reply + Report
Hi guys, it seems also Dinar is traveling on the 5th .. Maca & Joan
are also away, Lili too .. If you want we can postpone it for the

weekend after .. although we have the KMi XMAS dinner on the 10

R Friday, so it will have to be a short one Saturday-Sunday ... Your
can
Besitos.

( v

Miriam Fernandez 26 October at 21.05 Reply » Report

«— Figure 3a. Cohere permet
d’enrichir une conversation en
ligne. Les icdnes sur le coté de

chaque contribution (post) en
révélent le réle discursif, et les liens
sémantiques montrent le

déplacement de la discussion d’une
contribution a I’autre.

| Figure 3b. La fonctionnalité
statistique Compared thinking de
Cohere compte et liste tous les liens
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Y | s . .
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I guess we could as well and Sylvain might be there as well. His "",,", - Ies auteurs deS deux pOStS qu' sont
birthd he 13th of Dec. > - .
o o mis en relation.
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2.4 Donner a voir ’apprentissage

A Torigine des Learning Analytics, les Visual Data Analytics reposent sur deux principes essentiels :
donner aux acteurs de la communauté éducative un pouvoir de décision par I’exploration du modéle qui sous -tend
les données d’apprentissage elles-mémes [DUVAL 2011]. Les tableaux de bord (Dashboards) tiennent des systémes
d’aide a la décision (Decision Support System, DSS) apparus dans les années 70, dans la foulée de la numérisation
des process métiers. Dans le domaine éducatif, les tableaux de bords numériques se sont imposés avec les premiers
LMS (Learning Management Systems). Tous les LMS ne proposent pas des interfaces de Visual Data Analytics
aussi poussée que Blackboard Analytics, Brightspace, Signals (Purdue University) et ALAS-KA (Khan Academy).
Ces logiciels prétendent au-delda d’une consultation des données d’apprentissage, permettre de dépister le
décrochage, de personnaliser les contenus. En permettant aux apprenants d’accéder a leurs propres données, ces
technologies coincident avec I’émergence du Quantified Self ou Self Tracking (mesure de soi) : des techniques

d’évaluation quantitative systématique.

Les tableaux de bord numériques (Dashboards) offrent une interprétation visuelle de larges ensembles de
données pour, en quatre étapes, découvrir, interroger, comprendre les modéles portés par ces données et, in fine,
modifier ses représentations [VERBERT et al. 2013]. Ces tableaux visent a seconder l’enseignant dans le
développement de I’attention, la compréhension et la métacognition des apprenants. Ils permettent d’un simple clic
de passer d’une visualisation de haut-niveau a I’interrogation des données de bas-niveau. Pour répondre aux
aspirations d’une économie de I’attention [GOLDHABER 1997], la conception de I'interface (User Interface Design)
devrait étre claire, interactive et modulable de fagon a pouvoir répondre aux besoins spécifiques de chaque type
d’utilisateurs. Les tableaux de bord sur le marché sont relativement bien documentés sur le plan scientifique
[VERBERT et al. 2013]. Santos et al. présentent les résultats du tableau de bord StepUp! et discutent son apport aux
problémes et besoins des apprenants [SANTOS et al. 2013]. Les 1500 étudiants de Purdue ayant expérimenté le
tableau de bord Course Signal ont obtenu des résultats significatifs d’assiduité, en comparaison avec des cohortes
similaires [ARNOLD, PISTILLI 2012].

Au département de Sciences de I’Education a Utrecht (Pays-Bas), van Leeuwen et ses collégues ont
évalué la pertinence du tableau de bord dans la gestion de classe. Un enseignant doit surveiller les activités
cognitives de ses apprenants répartis en ilots [VAN LEEUWEN 2015]. Dans une premiére expérimentation (The
Concept Trail), les apprenants doivent mener une tache collaborative par messagerie synchrone. Au-fur-et-a mesure
de la discussion, des concepts essentiels pour résoudre la tiche affleurent. L’enseignant suit, en temps réel, la
progression des groupes par le biais de lignes de temps ou s’affichent ces concepts, échangés via la messagerie. Une
deuxiéme expérimentation (Progress Statistics) permet a I’enseignant de suivre le nombre de mots écrits par les
groupes d’apprenants dans 1’éditeur collaboratif et dans le chat associé. Ces outils conférent a ’enseignant une vue
d’ensemble et une capacité d’intervention a distance qu’il ne peut avoir pendant un cours en regardant par dessus
I’épaule de 'un ou de l'autre. Dans ces deux expériences, la visualisation n’améliore ni ne baisse la détection des
problémes cognitifs. En revanche elle augmente la fréquence des interventions de I’enseignant et renforcerait sa

capacité a poser un diagnostic.

Tableau 7. Evaluer I’utilité des Tableaux de bord pour I’appre ntis sage

Référence Objectif Données Dispositif Apports et limites
VAN Assister en temps Evaluation de 5 Représentationde | Cette étude permet de comprendre comment
LEEUWEN réel les enseignants | groupes par 14 matrices avec en les enseignants interagissent avec des

dans I’évaluation enseignants. Fichiers colonne les groupes
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2015 d’apprenants de log des actions de et en ligne la visualisations de données d’apprentissage.
engagés surune ces enseignants en timeline des actions
tache collaborative | temps réel de I’enseignant

MARTINEZ- | Elaborer un process | Manipulations Entretiens et Cette étude identifie 5 étapes dans le

M ALDONADO | itératif de concep- | physiques d’objets scénarii process de conception d’outils de

etal. 2015 | tion, validation et virtuels sur des tables | d’utilisation & partir | visualisation pour renforcer I’attention dans
déploiement d’ou- | interactives, tempsde | de prototypes une activité de groupes sur tables
tils de visualisations | parole et progression papier ; études interactives : identification du probléme,
pour favoriser I’at- | des taches de 500 contrélées sur un validation des prototypes, simulation avec
tention de 1’ensei- étudiants simulateur ; analyse | de vrais enseignants, études pilotes,
gnant sur la collabo- des interventions en | expérimentation en classe. Des travaux
ration et la progres- situation réelle complémentaires sont nécessaires pour
sion des groupes adapter ce process a un environnement

d’apprentissage hybride ou a distance.

CHARLEER et | Evaluer LARAg, un | 26 étudiants en Twitter API, fils LARAe donne les moyens de visualiser

al. 2014 tableau de bord groupes de 3. RSS, Badge API. I’abondance des traces laissées par les
pour enseignants : Matériaux et échanges | Visualisations : étudiants et les enseignants durant un cours.
visualisation des en ligne. Evaluation matrice des badges, | L’attribution de badges met ’accent sur les
traces, badges, I’utilisation de LARAe | ligne de temps, liste | activités les plus importantes et les objectifs
contenus des par 6 enseignants sur d’activités, détail de formation. LARAe aide les enseignants
étudiants. écran 27 pouces des activités, et les étudiants a tirer parti des données

options de filtrage | qu’ils génerent.

Sur un marché de plus de 2 milliards de dollars [ROBERGE 2013], les éditeurs de tableaux de bord

s’engagent dans une levée de fonds et une bataille juridique intense. En réaction a ’accumulation de brevets, George

Siemens porte, dés 'origine de SoLAR, un projet de conception d’une plateforme ouverte qui intégrerait une gamme

variée de modules d’analyse dédiés a I’apprentissage [SIEMENS et al. 2011]. L’enjeu du libre répond alors a trois

principaux défis : 'innovation et la généralisation des tableaux de bords exige que les traitements, les algorithmes et

les technologies employés soient ouverts ; la plateforme doit étre modulaire et permettre d’intégrer tous types

d’outils liés a lanalyse et ’adaptation de Papprentissage ; enfin, cette plateforme doit offrir des fonctionnalités

appropriées a chacun, chercheurs et producteurs de contenus, assistants d’éducation et apprenants, enseignants et

personnels d’encadrement. Si en 2016 ce projet ne semble pas avoir abouti, une autre initiative, APEREO

OpenDashboard, est désormais accessible en Open Source.

Figure 4. LARAe, un tableau de bord pour maitriser les données d’appre ntissage

a. Présentation d’ensemble du tableau de bord LARAe

b. Zoom surTa matrice des Badges, la ligne de temps des activité

5 comments on your blog badge-2

+5 link post badge-2
+8 link post badge-2
+2 link post badge-2

Total Activity

= 2 v T A "3 o= Do

A la suite des récents développement d’outils de visualisation tels que StepUp !, SAM et Tiny ARM [VERBERTet al. 2013], ’équipe de Louvain 1
LARAe (Learning Analytics Reflection & Awarenes environment) un tableau de bord permettant d’accéder aux données pertinentes sur la progre
apprenants. Cetableau se décline en 6 zones (figure 4a) : 1- matrice des badges, 2- ligne de temps des activités, 3- liste des activités, 4- Détail de:
activités, 4- Ensemble des badges décernés, 6- Outils de filtrage. Expérimenté sur une cohorte de 26 étudiants en cours d’IHM (Interaction Huma
Machine), ce tableau de bord a été considéré comme tres utile parun panel de 6 enseignants (System Usability Scale questionnaire). Les auteurs
considérent que I’attribution de badges permet d’ajouter un niveau d’abstraction essentiel [CHARLEER et al. 2014b].
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3 Les enjeux éthiques et deontologiquesdes Learning
Analytics

Les quatre questions de recherche précédemment exposées ont solidement établi la plus-value du champ
scientifiqgue des Learning Analytics et fixé leur visée ultime : émanciper chaque acteur en décideur, adaptant ainsi la
notion d’empowerment! au monde de I’éducation. Les dispositifs expérimentaux se diversifient qui soutiennent la
mutation de Papprentissage : I'instrumentation de la relation entre enseignant et enseignés permet une proximité
croissante, un suivi plus personnalisé et I’émergence d’une communauté d’apprentissage. Pourtant un défi majeur
reste de passer de protocoles expérimentaux a la diffusion de solutions innovantes. La montée en charge du
numérique a I’Ecole constitue un enjeu financier, idéologique et éthique. Il s’agit donc dans cette derni¢re partie
d’évoquer ce qui, dans la nature des changements en train de s’opérer, fait débat dans les communautés scientifique

et éducative.

Les Learning Analytics consistent a fouiller des données d’apprentissage pour améliorer I’expérience
éducative. Or, le volume de ces données est prét a renseigner sur les moindres faits et gestes des individus, grace a
des capteurs et objets connectés, bien au-dela des simples données éducatives (lire une vidéo, répondre a un quiz).
Jusqu’a quel point et comment mobiliser ces données, parfois si pertinentes, dans la perspective d’un projet
éducatif ? Cette premiére question presse d’établir des contextes d’observation, des indicateurs, des processus

d’analyse ouverts et discutables : ¢’estle projet d’HUBBLE en France.

Appliquées a I’Ecole, du primaire a la fin du secondaire, les Learning Analytics ont affaire a un public
fragile et des données cognitives sensibles. Alors qu’un intense lobbying s’organise contre les Iégislations
européennes pour l'aliénation des données personnelles, comment le G29 (Article 29 Working Party, ensemble des

CNIL européennes)envisage-t-il de protéger les usagers mineurs ?

De quelle Ecole numérique révons-nous a I’horizon 2025 ? Entre désirs et réalisme, huit scenarii sont

soumis par le réseau LACE a la communauté des Learning Analytics.

! Le terme empowerment signifie littéralement ‘renforcer ou acquérir du pouvoir’. Cette méthode d’éducation active vise a aider
les acteurs de la communauté éducative a prendre conscience de leur role et d’acquérir les instruments qui leur permettront de
faire des choix éclairés. 1l est congu comme une stratégie opposée au modéle dominant de transmission top down.
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3.1 Sur le marché éducatif, le mouvement open-source

Jusqu’a présent les liens entre acteurs du marché éducatif restent relativement laches. C’est 1’édition des
logiciels qui ceuvre depuis une vingtaine d’années a mettre au point des plateformes de production et de collecte des
données, des entrepdts (les Learning Record Systems), des tutoriels intelligents, des plateformes de visualisation et
enfin des outils d’analyse. Ces travaux se font dans un univers extrémement concurrentiel, avec une trés large
représentation de produits open-source. A contrario, solidement campée sur leur rente reglementaire, les éditeurs
historiques de manuels scolaires ont trés largement ignoré les avancées de la recherche en sciences cognitives et
didactiques, se limitant a une simple numérisation des contenus sans valeur ajoutée supplémentaire (adaptative
learning, assessment, fouille de données). Dans ce paysage éditorial, Canopé et le CNED sont particulierement
exposés a la concurrence de plateformes d’e-Learning. Certains de ces produits se prévalent déja d’une estampille

Learning Analytics, quand ils ne proposent encore que des outils élémentaires de tracking et de statistiques.

Face aux acteurs traditionnels des industries éducatives, avancent quatre multinationales massivement
investies dans les technologies et techniques de fouille de données : Microsoft, IBM, Google et Amazon. Elles ont
construit leur leadership sur leur capacité a adapter leurs algorithmes aux besoins du grand public (la recherche en
ligne) comme aux problématiques métier de la finance et du commerce. Les Analytics dans I’éducation n’ont pas
encore eu I'impact qu’elles ont dans d’autres domaines. Au moment ou ces entreprises achévent une trans formation
essentielle de leur modéle commercial, du logiciel au service, elles trouvent un nouveau marché dans ’Education.
En France, des regroupements d’entreprises spécialisés dans la formation en ligne ont ’ambition de faire avancer les

problématiques des Learning Analytics comme Educa Lab et la French Tech.

Face a ces acteurs commerciaux, il y a les institutions de la recherche et de ’éducation. Les premieres sont
trés activement investies dans des programmes transdisciplinaires en sciences de I’éducation, en sciences cognitives
et en informatique pour P'apprentissage humain. Promouvoir la généralisation des Learning Analytics exige de
renforcer I'étroite collaboration entre les entreprises, la recherche et les institutions autour de projets ouverts.

Prenons 'exemple de trois initiatives récentes :

The LACE (Learning Analytics Community Exchange) Project est porté par 9 universités européennes et

financé par I’'Union au titre du Septiéme Programme-Cadre de 2014 & juin 2016 [http://www.laceproject.eu/]. Le site

web réunit des contributions sur I'usage des Learning Analytics dans le systéme secondaire de différents pays
européens. Ce projet vise a réunir les communautés scientifiques, les acteurs commerciaux et open-source des
Learning Analytics pour dégager ensemble des bonnes pratiques et atteindre quatre objectifs :

e promouvoir les échanges, 'innovation ;

e élargir les corpus de données ;

e dresserde nouvelles perspectives ;

e ‘¢tablir un consensus autour de 'interopérabilité et de I’échange de données.

La fondation Apereo est une émanation de la communauté Sakai, un ensemble d’institutions académiques,
d’organisations commerciales et d’individus contribuant au développement de la plateforme d’apprentissage open
source Sakai CLE. Parmi ses projets, The Apereo Learning Analytics Initiative (LAI) vise a
1. accélerer la réalisation de logiciels et de frameworks de Learning Analytics;

2. soutenirla validation de pilotes dans les institutions partenaires ;
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3. mutualiser autantque se peut les développements.

Mentionnons enfin The Experience API (ou xAPI, anciennement Tin Can API) : un projet, piloté par Rustici
Software (US-TN), sous I’égide du Département de la Défense des Etats-Unis. XAPI cherche a promouvoir des
standards  internationaux permettant Dinteropérabilité des données, dun systéme a un autre

[https://experienceapi.com/]. Cette interface de programme d’application (API, Application program interface)

permet de collecter des données concernant les activités d’une personne ou d’un groupe sous la forme de triplets
RDF (acteur, action, résultat), au sein comme en dehors d’un LMS ou d’un navigateur. Au-dela de I’apprentissage
formel, xAPI permet de tracer I'apprentissage informel, social et les expériences du monde réel, comme lire un
article, regarder une vidéo ou avoir une discussion avec un tuteur. Les triplets sont conservés dans un Learning
Record Store (LRS comme Learning_Locker), auquel accédent des services tiers pour générer des analyses et des

visualisations, & I’attention des différents acteurs de la chaine éducative, de ’apprenant au gestionnaire.

Ces projets montrent la capacité des différents acteurs du marché éducatif a évoluer autour d’objectifs
partagés. Les institutions (Etats, Commission européenne, Universités, Centres de recherche) conservent un r6le
essentiel pour impulser et encadrer ces expérimentations, dans un environnement sensible, soumis aux multiples

pressions des lobbyistes de I'industrie du logiciel.
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3.2 L’expérimentation: entre éthique, droit et évolution

Jusque récemment, la collecte des données reste fragmentée, limitée et sommaire. Fragmentée car les
données d’apprentissage restent localisées sur une multitude de LMS non reliés ; limitée car une faible proportion de
cours sont dispensés via de tels dispositifs ; sommaires car les seules données conservées dérivent, dans la plupart
des cas, dumodéele SCORM (Sharable Content Object Reference Model), créé pour décrire des ressources etnon des
activités. Ainsi les enseignants et gestionnaires de ces plateformes de cours en ligne avaient-ils un accés sommaire
aux taux de présence, de complétion, de réussite et de participation. Le cadre juridique a fait ’objet d’arrangements
successifs avec la CNIL. La donnée a changé de statut, désormais disponible en temps réel et dans des volumes dont
la croissance suit la loi de Moore. Appliqués au grand public, les techniques, méthodes et algorithmes venus de la
Défense et du Marketing s’étendent a I’Education, agitant 1’épouvantail d’une société de surveillance, d’un
panoptique foucaldien au sein duquel les mineurs eux-mémes, se sachant contrdlés, apprendraient ’autocensure?.
Quelles données sont collectées ? Quel degré de confiance peut-on accorder a une solution logicielle lorsque les

algorithmes sont protégés par le sceau des brevets industriels ?

Si la mesure ponctuelle du pouls d’un éléve de cycle 3 est nécessaire & I’apprentissage d’une gestion
correcte de 'accélération de son rythme cardiaque, est-il pour autant pertinent de I’équiper en permanence d’une
montre connectée ? Est-il opportun d’évaluer les établissements scolaires sur la base de Pactivité de leurs visiteurs
géolocalisés sur les réseaux sociaux? Peut-on discriminer une éléve pour avoir refusé d’étre tracée dans ses
déplacements via une puce RFID (Radio Frequency IDentification) [THE RUTHERFORD INSTITUTE 2013]. A partir de
quel pourcentage d’erreur est-on prét a s’en remettre a la force algorithmique pour détecter les décrocheurs ? Les
scientifiques doivent contribuer de deux facons & ce débat citoyen : en analysant les pratiques de terrain et en
proposant des indicateurs ouverts. Le projet HUBBLE (HUman oBservatory Based on analysis of e-LEarning

traces) est une initiative financée par ’Agence nationale de la recherche [http://hubblelearn.imag.fr/]. Il propose la

création d’un observatoire pour la construction et le partage de traces massives d’e-learning, de leurs processus
d’analyse et de leurs contextes d'usage. Il s'agit d'un projet fédérateur et structurant autour des environnements d’e-
learning massif (dont les MOOCS) comportant une dimension évaluative longitudinale pour comprendre les
processus éducatifs afférents. Les processus d’analyse construits accompagneront la prise de décisions d es acteurs
intervenant dans le systéme d’enseignement et d’apprentissage ; ils devront étre utilisables et redéployées dans leurs
environnements ; ils guideront le chercheur en e-learning pour la production de concepts, de modeles et

d’indicateurs.

De la maternelle au lycée, le public des apprenants est mineur et ne prend conscience que trés
progressivement des enjeux associés aux droits de la personne et au consentement. C’est la raison pour laquelle les
responsables légaux doivent étre sollicités. Les données relatives a la santé, aux capacités cognitives et a la
domiciliation d’un mineur n’en restent pas moins protégées et considérées sensibles par la puissance publique. Des
législations généralistes ont été adoptées, le FERPA (Family Educational Rights and Privacy Act) en 1974 aux
Etats-Unis, la loi “Informatique et libertés” en 1978 en France, le Data Protection Act en 1998 au Royaume-Uni.

Ces législations sont dans la ligne de mire des acteurs de 1’économie numérique. Dans une perspective néo -libérale

2 Dans Surveiller et punir (1975), Michel Foucault consacre tout un chapitreau panoptique, invention de Jeremy Bentham,
philosophe et réformateur britannique. Le panoptique est une tour centrale dans laquelle se trouve un surveillant ; autour de
cette tour des cellules sont disposées en cercle. Le panoptique, c’est finalement faire de la visibilité la prison. L’essentiel,
c’est que I’on se sache surveillé. A 'inverse, le surveillant étant invisible, le prisonnier ignore s’il est surveillé ou non.
Foucault étend ce principe aux ateliers de fabrication, aux pensionnats, aux casernes, etc.
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d’empowerment, un intense lobbying plaide pour une émancipation des consommateurs. Le Forum Economique
Mondial de Davos en 2013 publie un rapport en ce sens [WORLD ECONOMIC FORUM 2013]. Avec la promesse d’une
croissance, le rapport appelle a libérer les données personnelles du carcan de Iégislations contraignantes. Chose faite
en France avec I'adoption de la loi Lemaire en janvier 2015 : c'est la personne fichée elle-méme et non le Iégislateur
ou la CNIL qui décidera désormais de lusage qui sera fait de ses données personnelles. Ce droit a
lautodétermination informationnelle présume la nécessaire maitrise par I'individu de ses données. Dans le méme
temps, avec l’adoption de la Loi relative au renseignement (promulguée le 24 juillet 2015), I’Etat s’arroge un

pouvoir de surveillance soustrait au contrle de la CNIL.

Nous en arrivons a une situation paradoxale. La collecte d’une adresse mail d’un mineur sur un site
éducatif n’est pas toujours justifiable pour la CNIL (Commission Nationale de I'Informatique et des Libertés) dont
la derniére étude de septembre 2015 montre clairement que les regles de la protection de la vie privée des enfants et
adolescents sont largement ignorées par les éditeurs. Mais que peuvent valoir ces mesures de prudence lorsque par
Pemploi d’un systéme d’exploitation, la navigation connectée ou l'installation d’une application, un apprenant
mineur se déposséde du contrble des données personnelles qui le concernent ? Est-ce le réle des pouvoirs publics
d’attacher les enfants a ces fournisseurs de service ? A-t-on prévu d’informer un éléve, et ses parents, de sa capacité
a se soustraire a toute expérimentation en ce sens ? Nous ne sommes jamais a I’abri d’une utilisation biaisée ou mal
intentionnée. A Philadelphie, un systéme d’activation a distance de la webcam des macbooks a usage éducatif a été
détourné par la direction d’un lycée pour stipuler a un éléve que son comportement a la maison était inapproprié

[CNN, 22 février 2010].

Ainsi, I'utilisation des données d’apprentissage des personnes mineures est devenue un véritable enjeu de
politique générale. Aux Etats-Unis, les principaux industriels du marché ont souscrit un code de conduite censé
rassurer le grand public : le Student Privacy Pledge. En Europe, la CNIL s’efforce de mener, avec ses homologues
européens réunis en G29 (Article 29 Working Party), des activités de contrdle vis-a-vis des Etats et des
multinationales. Toute institution s’engageant dans un projet de Learning Analytics devrait prendre en compte quatre
axes de pilotage [JISC 2015] :

e Le premier axe consiste a définir des niveaux de responsabilité dans I’accés aux données et leur traitement.
Figurent au sein du Comité d’éthique, un responsable général sur le plan juridique et éthique, et autant de
responsables que de missions spécifiques : collecter les données, les anonymiser, appliquer des traitements,
conserver et gérer les données personnelles. Ce comité devrait compter des représentants des éléves et des

personnels clés des institutions concernées.

e De l'apprenant et ses parents, au personnel éducatif de I’établissement, aux gestionnaires et/ou
administrateurs du rectorat, chaque acteur dispose d’un acces différencié aux données, du niveau personnel
au niveau d’un établissement ou d’un district. Il ne suffit pas que ces données soient agrégées pourqu’elles

puissent passerpouranonymisées.

e Le systéme informatique doit assurer une étanchéité horizontale, entre individus, et verticale, entre acteurs
de différents niveaux : ils ne doivent pouvoir étre identifiés ni a partir de métadonnées, ni par

recoupements.
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e Les Learning Analytics visent a favoriser la compréhension et 'amélioration des apprentissages : elles ne

sauraient étre détournées dans une visée de contréle non consenti.

La philosophie des Learning Analytics n’est pas d’instaurer une société de surveillance dés les bancs de
I’école. Les Learning Analytics doivent étre utilisés dans une perspective formative, généralement de fagon agrégée
et anonymisée. Mais n’est-ce pas la une contradiction avec la personnalisation de I’aide ? La problématique de la
sécurité et de la confidentialité n’est-elle semblable au domaine médical ? Les données sensibles relatives a la santé,
aux capacités cognitives, a I’environnement familial doivent faire ’objet de précautions particulierement drastiques
en terme de niveau d’accés et de sécurité. Le recueil et la conservation de ces données doivent avoir été justifiés a
priori. La collecte doit étre effectuée avec sobriété dans un protocole de recherche diiment explicité dans un contrat
de transparence, selon des méthodes publiées. Ainsi, Pensemble de ces données doit servir a développer des
interventions positives aupres des différents types d’acteurs et ne jamais étre accessibles a de tierces parties. Parce
que ces expérimentations sont souvent menées en partenariat avec des entreprises non-Européennes, le
commanditaire devrait exiger une clause de non-transfert des données personnelles hors Union (Safe Harbor), en

conformité avec la décision de la Cour de Justice de I'Union Européenne du 6 octobre 2015.

Enfin, dans l'approfondissement du socle des connaissances et des compétences, les apprenants exposés
aux objets connectés développent une connaissance de leur fonctionnement. Sur la toile de fond d’une éducation au
numérique, ils sont informés des enjeux de la neutralité de 'internet, de I’open-source, de I'aliénation du contrdle
sur les données personnelles et de la force des algorithmes dans nos existences virtuelles désormais filtrées. Les
personnels d’éducation et les enseignants, les parents et citoyens, doivent également étre formés aux enjeux des
Learning Analytics. Les Learning Analytics proposent une aide qui ne saurait, en aucun cas, se substituer a la

réflexion et ’engagement humaniste de I’enseignant.
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3.3 Les Learning Analytics en 2025 : huits scénarios d’évolution

Dai Griffiths a coordonné pour le réseau LACE (Learning Analytics Community Exchange) une
consultation sur I’évolution des Learning Analytics a I’horizon 2025 [GRIFFITHS 2015]. Pour mener cette grande
consultation les protagonistes ont mobilisé la méthode Delphi. Dans un premier temps ils ont développé des
scénarios. Ensuite, le questionnaire a été soumis a des experts du secondaire, de 'université et du monde du travail
sur trois principaux themes : technologie, confidentialité et éthique, pédagogie. Dans un troisiéme temps, les
réponses ont été¢ soumises aux décideurs pour analyser ce qui est de 'ordre du désirable et du faisable. Enfin, une
analyse stratégique permet d’éclaircir les divergences entre experts et décideurs et identifier les fossés entre

infrastructures et pratiques.

103 experts distribués en Amérique, Europe et Australasie ont été conduits a évaluer au moins 3 de ces
scénarios via une échelle de Likert ainsi qu’a justifier leur évaluation par un commentaire libre (Figure 5). En mélant
adroitement considérations éthiques, évolution technologique et volonté politique, cette enquéte montre que les
experts ont davantage foi dans la capacité des technologies qu’ils ne s’accordent sur les objectifs a poursuivre

(Tableau 8). Auterme de I’examen des réponses, cing interrogations subsistent.

Un premier doute s’insinue sur la capacité des Learning Analytics a s’imposer dans le champ éducatif : sile
scénario 3 est jugé trés indésirable, de nombreux experts en envisagent la possibilité. Mais la vision 6 rassemble un
double consensus sur I’échelle du désirable et du faisable. Il en ressort que les décideurs devraient sensibiliser a, et

soutenir, une recherche ouverte, ancrée sur des modeles pédagogiques humanistes.

Deuxiemement, un fort consensus se dégage, sur le plan éthique, autour de la nécessité de réguler le
controle des données d’usagers pour renforcer les droits de la personne concernée. Le Scénario 4. Les individus
contrdlent leurs propres données est considéré comme tres désirable et pour la majorité amplement faisable,
entérinant 1a les influents codes de bonnes pratiques publiés par JISC et 'Open University UK [JISC 2015, The
Open University, 2014]. Pour autant, ce scénario exige des puissances publiques, organismes de reglementation et
gouvernements d’imposer un cadre législatif a la collecte et 'usage des données et d’étendre cette politique de

confidentialité aux outils.

Troisiémement, la plus grande préoccupation des experts concerne le déploiement d’une pédagogie
constructiviste, dirigée par un enseignant plutét que focalisée sur les compétences et la maitrise des contenus. Tandis
que le doute persiste au sujet des indicateurs a utiliser, un consensus s’impose pour rappeler la place centrale de
I’humain dans I’enseignement et dissocier Learning Analytics de ’automatisation de ’apprentissage. En ce sens le
Scénario 7. Les Analytics soutiennent un apprentissage autonome auto-dirigé a fait I'unanimité contre lui, a
Iinverse du Scénario 8. Cette préoccupation engage les décideurs a financer la recherche sur les usages
pédagogiques des Learning Analytics, ceuvrer au rapprochement des professionnels de I’éducation avec les

informaticiens.

Quatriemement, les experts disent leurs inquiétudes croisées au sujet des données : les mots ‘pouvoir’,
‘confidentialité’, ‘législation’ et ‘éthique’ pésent pour plus d’un tiers des termes utilisés dans les commentaires
libres : les bénéfices des Analytics pourraient &tre menacés par une réaction contre la collecte intrusive des données
et 'usage inapproprié¢ des résultats de I’analyse. Il convient donc de construire un consensus social et politique

autour de la collecte et 'usage des données : développer des systémes permettant aux personnes concernées de
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contrbler leurs données, promouvoir la transparence et le sens de la responsabilité dans la collecte et 'usage. Les

organismes de contrdle devraient pouvoir contrdler et imposer la confidentialité des données aux outils.

Cinquiémement, des différences s’insinuent entre experts. Le Scénario 1. Les classes surveillent
[’environnement physique est davantage apprécié par les enseignants du primaire/secondaire que ceuxdu supérieur
ou des experts de la formation au travail. Pour les répondants de I’enseignement scolaire et de la formation au travail
le Scénario 5. Des systémes ouverts de Learning Analytics sont largement adoptés semble inatteignable : la
perception des Learning Analytics a I’Ecole est un chantier considérable. Enfin le Scénario 6 semble moins désirable
et atteignable aux répondants de I’Ecole qu’aux autres : ces différences confirment I’existence d’un fossé entre
experts et praticiens. Les systémes et méthodes proposées ne rencontrent pas une adhésion entiere de répondants se
définissant comme attirés par les Learning Analytics. Développer la recherche-action autour des Learning Analytics

devient une priorité.

Figure 5. Faisable et/ou désirable ? L’évaluation des scénarios
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Tableau 8. Les Learning Analytics (LA) en 2025 : huit scénarios a I’é tude

1. Les classes surveillent I’environnement physique pour soutenir I’apprentissage et I’enseignement.

Cahiers, crayons, tablettes,.... auront des capteurs.

Cameras a reconnaissance faciale traceront ’apprenant.

Données utilisées pour suivre le progres de 'apprenant.

Prise en charge de l'apprentissage d'un large éventail de compétences physiques.

Les enseignants seront alertés des signes d’ennui, confusion ou éloignement de la tache attendue.

Les enseignants suivront les interactions sociales numériques et pourront identifier ou ils devront favoriser la
socialisation et le comportement collaboratif.

. La tragabilité des données personnelles soutient I’apprentissage

Des capteurs sophistiqués livreront des données personnelles : posture, stress, attention, niveau de sucre...

Les personnes collectent leurs informations et les utilisent dans leurs programmes pour avoir des
recommandations sur leurs apprentissages.

Les apprenants récupérent les statistiques et les données associées auxfacteurs de réussite des apprentissages
dans un domaine particulier.

Des institutions d’enseignement connues vendent des programmes, a partir de ces informations, pour optimiser
lapprentissage en fonction des ages et des cours.

Des entreprises font la méme chose pourcertains domaines.

Certains étudiants partagent leur savoir faire.

La plupart des institutions d’apprentissage suivent les programmes d’auto-supervision.

[o8)

3

3

3

3

. Les Analyticssont rarement utilisés dans 1’éducation

Les cours qui sontautomatisés, utilisant les LA, sont méprisés.

Les apprenants ont compris qu’ils peuvent « jouer » avec le systéme.

Il'y aura ungrand vide sur la gestion des données sensibles et des usages abusifs.

L’usage des données d’apprentissage devra étre approuvé par 'apprenant et par des nouveaux inspecteurs.
Un consensusaémergé dans la politique éducative: I'abandon des LA

4. Les individus contrélent leurs propres données

3

Les apprenants contrdlent
* le type et la quantité des données qu’ils souhaitent partager.
*  Avecqui ces données sont partagées (personnes, institutions, entreprises,...)
* La durée de la disponibilité de ces données.
Des outils pour permettre ces contrdles sont clairement énoncés et faciles d’usage
Les institutions sontengageées dans la prise de conscience et reconnaissent les problémes

5. Des systémes ouverts de Learning Analytics sont largement adoptés

Les institutions éducatives demandent le contr6le des outils des LA
+  Comment les outils fonctionnent-ils ?
»  Pourquoisont-ils utilisés ?
» Elles congoiventavec des fournisseurs des outils accompagnant leurs visions stratégiques.
Il existe plusieurs fournisseurs ; tous utilisent des algorithmes ouverts et partagent les données suivant des
standards quifacilitent la transparence et une validation indépendante.
Des visualisations, largement testées et accessibles, sont utilisées.
Les apprenants et enseignants peuvent utiliseren toute confiance une gamme d’outils variée.

6. En 2025, les systemes de Learning Analyticssont des outils essentiels pour la gestion éducative

Les systémes de recommandation des ressources sont largement utilisés.

Un grand nombre de données d’apprenantestutilisé pour générer des prédictions, de qualité et en temps réel, sur
la probabilité de réussite.

Les apprenants et les enseignants planifient leur travail sur la base d'outils fiables qui recommandent et
personnalisent ce qui doit étre fait pour obtenir le meilleur résultat d'apprentissage.

Une industrie croissante offre des services institutionnels et individuels pour accompagner cette activité.

Précise, I'information prédictive permet aux gestionnaires et décideurs d’agrandir/réduire leur offre de formation

7. Les Analyticssoutiennent un apprentissage autonome auto-dirigé

Développement d’un énorme corpus de données contenant I'information de millions d’apprenants.
Recommandations automatiques fiables, basées surl’expérience de ces corpus,sur le meilleur chemin a prendre
pour réussir 'apprentissage.

Les recommandations sont mieux informées et plus fiables que celles des meilleurs formateurs humains.

8. Les Analyticssoutiennent un apprentissage autonome auto-dirigé

Disparition des curricula.

Les étudiants créent leurs groupes et décident leurs objectifs d’apprentissage et les moyens pour les attendre.
Les Analytics accompagnent les échanges d’information et la collaboration entre les groupes.

Les enseignants deviennent des mentors.

Le suivi formatif estutilisé pour guider les progres vers les objectifs fixés.
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Conclusion. L’Analytique des apprentissages numériques :
une équation a trois inconnues.

Les Learning Analytics, que nous proposons d’appeler analytique des apprentissages numériques, sont un
terrain d’innovations fertiles : deux communautés, EDM et LAK, animent la recherche autour d’objectifs communs,
d’approches complémentaires, et ce, en dépit d’une hybridation encore modeste. Leur impact scientifique est
désormais conforté par des conférences annuelles, la publication de deuxrevues et, surtout, la création dans les plus
prestigieuses institutions de 1’enseignement supérieur et de la recherche de groupes de travail, comités de
surveillance, centres de recherches, chargés de veiller a I’éthique, la déontologie, la finalité pédagogique de la

collecte des données comme des algorithmes.

L’Analytique des apprentissages numériques s’attache a révéler a différents niveaux d’analyse les
informations pertinentes pour améliorer 'expérience et les environnements d’apprentissage. Au service de projets
humanistes, cet ensemble de technologies propose d’étayer les acteurs de la communauté éducative. Prédiction de la
progression, analyse de I'apprentissage social, analyse de discours, tableaux de bord sont désormais des domaines
d’expérimentation bien balisés. En tant qu’analytique des données résultant de I’apprentissage, I’analytique des
apprentissages numériques s’apparentent au plus vaste ensemble de la Science des Données de I’Apprentissage, dont
les questions de recherche vont de ’architecture physique des données aux traces issues de I’activité de I’enseignant

lui-méme.

Le passage de I'expérimentation a I'industrialisation est bousculé par I'arrivée impromptue des géants de
I’économie numérique. En D’état actuel, la recherche expérimentale se teinte d’un certain scepticisme. Les garde -
fous sont plus que jamais nécessaires s’agissant d’un public, pour partie, mineur et de données cognitives sensibles.
Les équipes pluridisciplinaires de la recherche publique préconisent des dispositifs responsables, transparents,
sobres et confidentiels, accessibles. Le futur de I'analytique des apprentissages numériques est une équation a trois
inconnues : Premiérement, les décideurs (gouvernements, institutions, firmes) prendront-ils la mesure des
financements et des projets encore nécessaires a ’adaptation de la recherche aux pratiques de terrain et a la
dissémination d’une culture de I’analytique des données au sein du corps enseignant ? Ensuite, ces décideurs
parviendront-ils a élaborer un cadre législatif viable, souple mais équitable, respectant le droit des usagers a
suspendre la collecte des données et préservant leur confidentialité ? Enfin, ces décideurs parviendront-ils, au-dela

d’une logique mercantile et de technologies propriétaires, & promouvoir des standards, des projets ouverts ?

Institutions d’enseignement et de recherche, politiques et chercheurs ont la main sur le devenir de
I’analytique des données résultant de ’apprentissage numérique : de la connaissance de ce domaine et de la prise de

conscience de ses impacts et enjeux sociétaux dépendra le visage de ’'Ecole Numeérique en 2025.
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Annexes

Tableau 9. Présidence scientifique des confé rence EDM (Program Chairs)

Conférences

Présidence (Program chairs) & Institutions de rattachement

EDM 16, Raleigh (US-NC), 29 juin — 2 juillet 2016
http :/www.educationaldatamining.org/EDM 2016/

Min Chi
Mingyu Feng

North Carolina State University (US-NC)
SRI International (US-CA)

EDM 15, Madrid (ES), 26-29 juin 2015
http://mwww.educationaldatamining.oro/EDM 2015/

Cristébal Romero

Mykola Pechenizkiy

University of Cordoba (ES)
Eindhoven University of Technology (NL)

EDM 14, London (UK), 4 au 7 juillet 2014
http://educationaldatamining.org/EDM 2014/

John Stamper -
Zachary Pardos -

HCI Institute, Carnegie Mellon (US-PA)
University of California Berkely (US-CA)

EDM 13, Memphis (TN), du 6 au 9 juillet 2013
https://sites.google.convaliis.memphis.edu/edm-2013-conference/

Sidney D’Mello
Rafael A. Calvo

University of Notre Dame (US-IN)
The University of Sydney (AU)

EDM 12, Chania, (GR), 19-21 juin 2012
http://educationaldatamining.org/EDM 2012/

Kalina Yacef
Osmar Zaiane

The University of Sydney (AU)
University of Alberta (CA)

EDM 11, Eindhoven (NL), 6-8 juillet 2011
http://educationaldatamining.org/EDM 2011/

Cristina Conati
Sebastian Ventura

University of British Columbia (CA)
University of Cordoba (ES)

EDM 10, Pittsburgh (US-PA), 11-13 juin 2010

Agathe Merceron,
Philip I. Pavlik Jr.

Beuth University of Applied Sciences (DE)
Carnegie Mellon University (US-PA)

EDM09,Cordoue (ES), 1°"-3juillet 2009
http ://www.educationaldatamining.oro/EDM 2009/

Tiffany Barnes
Michel Desmarais

Univ. of North Carolina Charlotte (US-NC)
Ecole Polytechnique de Montreal (CA)

EDM 08, Montreal (CA), 20-21 juin 2008
http ://www.educationaldatamining.org/EDM 2008/

Joseph E. Beck,

RyanS. J. de Baker

Carnegie Mellon University (US-PA)
Worcester Polytechnic Institute (US-MA)

Tableau 10. Présidence scientifique des Conférences LAK

Conférences

Présidence (Program chairs) & Institutions de rattachement

LAK16, Edinburgh (UK)
25-29 avril 2016
http://lak16.solaresearch.org/

Shane Dawson
Hendrik Drachsler
Car. Penstein Rosé

University of South Australia (AU)
Open University of the Netherlands (NL)
Carnegie Mellon University (US-PA)

LAK15, Poughkeepsie (US-NY)
16-20 mars 2015
http://lak15.solaresearch.org/

Paulo Blikstein
Agathe Merceron
George Siemens

Stanford University, (US-CA)
Beuth Univ. of Applied Sciences (DE)
University of Texas, Arlington, (US-TX)

LAK14, Indianapolis (US-IN), 24-28 mars
https://lak14indy.wordpress.com/

Stephanie Teasley
Abelardo Pardo

University of Michigan (US-M1)
The University of Sydney (AU)

LAK13, Louvain (BE), 8-12 avril 2013
https://lakconference2013.wordpress.com/

Dan Suthers
Katrien Verbert

University of Hawai’i, US
University of Leuven, BE

LAK12, Vancouver (CA-BC), 29.4-2 mai
http://lak12.sites.olt.ubc.ca/

Dragan Gasevic

Simon Buckingham Shum

Athabasca University (CA)
Open University (UK)

LAK11, Banff (CA-AB), 27 fev.-1°" mars
https://tekri.athabascau.ca/analytics/

Grainne Conole
Dragan Gasevi¢

Open University (UK)
Athabasca University (CA)
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Tableau 11. Chercheurs par pays dans les Program Committees d’EDM et LAK (2009-2016)

RANG PAYS TOTAL EDM LAK
1 USA 321 230 91
2 Canada 118 46 72
3 Australia 88 34 54
4 Spain 81 57 24
5 Germany 61 18 43
6 UK 58 24 34
7 Netherlands 44 18 26
8 France 39 22 17
9 Austria 19 10 9

10 New Zealand 18 9 9
11 Switzerland 18 6 12
12 Belgium 18 5 13
13 Greece 13 2 11
14 Romania 11 6 5
15 Serbia 9 2 7

Tableau 12. Top 10 des universités européennes en nombre de reviewers aux conférences EDM et

LAK
Nombre de - o Reviewers
Universités
relectures
43 University of Cordoba Cano A., Garcia-Martinez C., Gibaja E., Luna J., Luque M.,
Morales C., Olmo J., Romero C., Romero J., Soto S., Ventura
S., Zafra-Gomez A.
22 Open University of the Netherlands Drachsler H., Kirschner P., Laat M., Rosé C., Scheffel M.,
Specht M.
17 The Open University of the UK Buckingham-Shum S., Clow D., Conole G., DietzeS,,
Ferguson R., Liddo A., McAndrew P., Weller M., Whitelock
D., Wild F.
17 Eindhoven University of Technology Calders T., Knutov E., Pechenizkiy M., Verbert K.
14 Katholieke Universiteit Leuven Berendt B., Duval E., Klerkx J., Verbert K.
13 University of Maine, Le Mans Choquet C., lksal S.
11 University of Lugano MazzaR.
10 Beuth University of Applied Sciences Berlin | Berendt B., Merceron A., Pinkwart N.
8 The Open University DietzeS., Ferguson R., McAndrew P., Rienties B.
8 Université Joseph Fourier Grenoble puis Luengo V.
Université Pierre et Marie Curie, Paris

Tableau 13. Auteurs publiés dans les deux revues JEDM & JLA, de 2009242016

Auteurs JEDM JLA
BAKER, YACEF ParDoset al. 2014. WANG et al. 2014. KovaNnovic et al. 2015.
Baker R. 2009. GoBERT €t al.
2012. WINNE,
BAKER 2013
Biswas G., KINNEBREW €t al. YE, Biswas 2014. SEGEDY et al. 2015
Kinnebrew J. S 2013
Blikstein P. SCHNEIDER, WORSLEY, BLIKSTEIN 2014. MERCERON et al. 2015

BLIKSTEIN, 2015

Graesser A. C.

FoRrsyTH et al.

DoweLL, GRAESSER 2014

2013.
Schneider B. SCHNEIDER, SCHNEIDER, PEA 2015
BLIKSTEIN, 2015
Recker M. Xu, RECKER 2011. YUAN, RECKER 2014
Xu et al. 2013.
Winne Ph. H. WINNE, BAKER 2013 | ALiet al. 2014. RoLL, WINNE 2015.
Yacef K. BAKER, YACEF 2009 | MARTINEZ-M ALDONADO etal. 2015
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