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Résumé Cet article donne un bref état de 'art sur la prédiction d’ap-
prenants a risque d’échec scolaire, et pose la question d’éthique dans la
prédiction. Une rapide revue de littérature nous a permis de ressortir
les attributs de prédiction les plus fréquemment utilisés. Ces attributs
étant le plus souvent démographiques et donc sensibles, ont un réel po-
tentiel sur la précision de prédiction algorithmique mais peuvent engen-
drer des résultats discriminants vis a vis de certaines populations sous-
représentées. L’équité algorithmique, un sujet actuellement en plein essor
en machine learning, montre des pistes de recherche prometteuses pour
atténuer les biais algorithmiques et offrir des solutions éthiques d’aide a
la décision.
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1 Introduction

Le décrochage scolaire est un probleme social majeur dans toutes les sociétés
du monde. En France, c’est environ 98 000 jeunes qui sortent annuellement du
systéme de formation [1]. Comme conséquences du décrochage on évalue & 50%
le taux de chomage d’un jeune sorti du systeme scolaire, et a 230 000 euros
les colits associés a ce décrochage, cumulés tout au long de sa vie. Pour les
jeunes concernés, cette situation est source de difficultés sociales et économiques
majeures. Les recherches suggerent que la décision d’abandonner ’école est le
résultat d’une longue évolution et d’'un cumul de frustrations engendrées par les
échecs scolaires et par les difficultés relationnelles avec les pairs, les enseignants
et les parents [7]. Les efforts de prévention doivent étre déployés le plus tot
possible pendant que le jeune est encore a l’école car il est plus facile de le
maintenir a ’école que de ’amener a y retourner. Il est donc important pour les
professionnels de ’éducation de mieux cerner les raisons du décrochage afin de
Péviter [7].

*. Soutien du Labex CominLabs (ANR-10-LABX-07-01) et de la Direction du
Numérique pour I'Education (DNE), dans le cadre de ses Groupes Thématiques
Numériques (GTNum) 2020-2022 - GTNum8 IA_EO : impact de I'Intelligence Arti-
ficielle & travers I'Education Ouverte.
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Au cours de ces dernieres années, un certain nombre de recherches et d’ini-
tiatives ont vu le jour pour s’attaquer a la question du suivi automatique des
performances académiques des éleves [21,22,24]. On s’appuie alors sur des al-
gorithmes d’apprentissage automatique (par exemple, les modeles linéaires, les
réseaux bayésiens, les machines & vecteurs de support ou séparateurs a vaste
marge (SVM) et les arbres de décision), pour développer des modeles prédictifs
qui tentent d’identifier les éleéves & risque académique (risque d’échec ou de
décrochage). Par exemple, on s’intéresse & détecter, relativement tot dans le se-
mestre, les étudiants qui éprouvent des difficultés académiques durant un cours
en exploitant leurs données [10].

Une des préoccupation majeure des travaux existants sur la prédiction d’échec
scolaire consiste & maximiser la précision et la performance algorithmique. Par
exemple, afin d’augmenter la précision des prédictions et de réduire leur variabi-
lité, on introduit les méthodes d’ensemble ou (stacking) qui consistent & combiner
des modeles prédictifs en les appliquant sur des versions modifiées des données
(bagging ou boosting) [18]. On s’intéresse aussi aux méthodes de détection d’ano-
malies [17], dans le cas ou leffectif d’éleves a risque est trés réduit comparé a
ceux qui réussissent. Il existe également plusieurs revues systématiques, mais se
limitent souvent a lister les techniques de prédiction utilisées et les attributs de
prédiction les plus fréquents (e.g. [15,2]). Les questions d’éthique dans le recueil
et le traitement des données sont rarement abordées.

Cet article donne un bref état de I'art sur la prédiction automatique d’échec
scolaire, et s’intéresse particulierement aux questions éthiques dans la prédiction.
Dans ce qui suit, nous listons dans un premier temps les attributs de prédiction
les plus fréquents (facteurs de décrochage). Ensuite, nous abordons les questions
éthiques dans le traitement de données pour la prédiction d’apprenants a risque
d’échec ou d’abandon scolaire. Enfin, nous concluons par des orientations de
recherche.

2 Attributs de Prédiction

Les attributs utilisés pour la prédiction de la performance des apprenants
sont académiques, sociaux, démographiques, personnels et familiaux (Tableau
1). Selon le contexte et le pays ol les données sont recueillies, on peut choisir
des marqueurs tels que ’age, le sexe, le lieu de résidence mais aussi des marqueurs
sociaux tels que la profession des parents, la situation familiale ou le revenu [16].
Cependant, dans la plupart des cas, ce sont les résultats scolaires qui ressortent
comme les principaux facteurs qui affectent les résultats des apprenants et donc
leur échec (notes d’examens, évaluations, informations sur le cursus) [15].

3 Ethique et Equité

L’éthique en analytique prédictive cherche a définir ce qui est vulnérable et
dommageable, afin de prévenir les préjudices potentiels envers les apprenants,
mais aussi envers toutes les parties prenantes [23]. Cette définition implique :
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Tableau 1. Revue de différents attributs utilisés pour la prédiction du risque d’échec
scolaire, selon différents contextes.

Référence

Attributs

Contexte

1. 5]

2. [11]
3. [19]
4. 3]
5. [16]
6. [25]
7. [17]

Résultats académiques et informations de cursus

Informations personnelles (nom, date de nais-
sance, adresse, nationalité, sexe et tuteur légal),
besoins éducatifs spécifiques et difficultés d’ap-
prentissage (retards, handicaps, rapports psy-
choéducatifs et médicaux), mauvais comporte-
ment (incident, sanction, enseignant ayant ap-
pliqué la sanction, date de l'incident, avertisse-
ment individuel ou collectif), nombre d’inscrip-
tions ou redoublement.

et informations
résidence, nationa-

Résultats
démographiques
lité, sexe)

académiques
(lieu de

Résultats académiques

Informations démographiques et sociales (sexe,
pauvreté, environnement scolaire, inadéquation
des méthodes d’enseignement)

Résultats académiques, information de cursus, si-
tuation professionnelle, intérét pour la forma-
tion, activités extra-scolaires, et informations
démographiques (age, sexe, lieu de résidence, si-
tuation maritale, niveau d’éducation des parents)

Informations démographiques (4ge, sexe) et d’ap-
titude, informations sur le cursus, notes obtenues
aux devoirs, projets et examens et toute autre ac-
tivité contribuant & la note finale de ’étudiant au
cours des six premieres semaines du semestre en-
registrées dans le LMS.

Cycle 1 wuniversitaire en
Science, Technologie,
Ingénierie et Mathématiques
(Brésil, 2010)

Niveau secondaire - Lycée
(Espagne, 2005-2007)

Niveau universitaire
(Macédoine  du  Nord,
2011-2014)

Cycle 1 universitaire, étude
de technologie (Arabie Saou-
dite, 2013-2014)

(Inde,

Niveau secondaire

2013)

Cycle 1 universitaire, étude
de santé (Iran, 2013)

Cycle 1 universitaire (Etats-
Unis, 2018-2020)
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— la question de discrimination implicite ou explicite, par laquelle un ap-
prenant regoit ou ne regoit pas un soutien, sur la base de ce qui pourrait
étre vu de l'extérieur comme une caractéristique personnelle quelconque,

— D’étiquetage, ou les apprenants peuvent étre étiquetés en fonction d’une
combinaison de caractéristiques et traités, potentiellement pour la durée
de leurs études, comme étant différents des autres,

— et la validité du traitement spécifique de groupes d’apprenants sur la base
d’hypotheses concernant leurs caractéristiques communes.

L’inclusion de données protégées dans les modeles de prédiction, peuvent en-
gendrer des discriminations de groupes d’étudiants minoritaires et accentuer les
inégalités déja existantes [6]. Ce sont des données & caractére personnel compre-
nant des traits ou des caractéristiques sur la base desquels la discrimination est
illégale. On parle alors d’attributs protégés [27], ou d’informations sensibles [9)].
Par ailleurs, 1'utilisation explicite de données socio-démographiques peut don-
ner lieu a des prédictions plus précises et améliorer I'efficacité des interventions
basées sur des décisions algorithmiques [20].

Les biais et les stéréotypes sont considérés comme ayant un réle important
dans lanalyse prédictive [23]. Pourtant, le biais renvoie & la tendance des in-
dividus & avantager les membres d’une catégorie pergue comme possédant un
haut statut par rapport aux membres de ’autre catégorie pergue comme dotée
d’un bas statut [4]. Plus précisément, ce biais peut étre relatif aux stéréotypes
et aux préjugés, mais peut aussi représenter des discriminations qui sont des
comportements défavorables envers un individu en raison de son appartenance a
une catégorie [4]. On recommande de mettre en avant les biais et les stéréotypes
dans les tentatives institutionnelles visant & catégoriser les profils d’apprenants
a risque, afin de montrer que les analyses prédictives initiales concernant le po-
tentiel de réussite d’un groupe d’individus sont fausses ou incomplétes [23]. En
déterminant ce qui pourrait constituer une vulnérabilité dans le contexte des lear-
ning analytics, les institutions doivent s’assurer que les analyses sont effectuées
sur des jeux de données robustes et suffisamment représentatifs [23].

Plus récemment, [’équité algorithmique a émergé comme champ de recherche
pour lequel il existe un intérét croissant, en particulier dans le domaine d’ap-
prentissage automatique en éducation [14]. La notion d’équité est fondée sur
I’existence de groupes et visent a garantir que certains groupes ne sont pas
défavorisés et regoivent un traitement égal [12]. En ce sens, [8] a introduit le
concept d’égalité des chances, qui exige que le résultat prédit par un classifieur
doit étre indépendant d’un attribut protégé. Cela implique de collecter des ca-
ractéristiques qui capturent plus directement 1’objectif cible, indépendamment
de sa corrélation avec I’attribut protégé.

Plusieurs recherches émergentes s’intéressent a ’équité algorithmique pour la
prédiction d’échec scolaire (e.g. [27,13,26]). L’étude présentée dans [27], montre
la construction de modeles d’apprentissage automatique pour prédire ’aban-
don des études apres une année universitaire et compare la performance globale
et 'équité des prédictions du modele avec ou sans quatre attributs protégés
(sexe, minorité sous représentée, étudiant de premiere génération, i.e. dont les
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parents ne possedent aucun diplome d’enseignement supérieur, et besoins fi-
nanciers élevés). Par exemple, un modele de prédiction qui atteint la méme
précision sur les éleves garcons et filles est considéré comme équitable en termes
de précision. [13] propose de prédire les étudiants & risque tout en évitant les
biais discriminatoires potentiels. Cela comprend ’évaluation de I’équité algorith-
mique des modeles dans différents groupes en fonction de plusieurs métriques et
I’application d’une méthode d’atténuation des biais afin de définir la parité pour
les sous-groupes présentant des résultats inéquitables. [26] propose un frame-
work pour détecter et documenter les risques d’iniquité lors de la prédiction
d’apprenants a risque de décrochage.

4 Conclusion

Les attributs de prédiction d’apprenants a risque peuvent présenter des ca-
ractéristiques tres sensibles de l'individu (informations socio-économiques, fami-
liales, personnelles ...). De plus certains attributs peuvent comporter des infor-
mations biaisées et stéréotypées. L’inclusion de ces attributs dans les algorithmes
de prédiction est donc sujette a des questions éthiques. Alors que certains travaux
sur la prédiction d’échec scolaire omettent les question éthiques et se focalisent
sur la performance algorithmique, certains d’autres travaux se préoccupent au
contraire de I'éthique dans le traitement de données personnelles et éducatives
des apprenants, et soulignent les préjudices que cela peut causer.

L’éthique en prédiction d’échec scolaire est un sujet en pleine émergence
et une maniere de traiter les différentes questions qui en découlent consiste a
étudier I’'équité algorithmique des modeles de prédiction. L’équité algorithmique
en analytique prédictive est un sujet a part entiere et son application au probléeme
d’éthique dans la prédiction d’échec scolaire est trés récent. Tout l’enjeu est
alors de savoir si un jeux de données contient des risques d’iniquité, d’assurer la
performance algorithmique tout en assurant I’équité et d’atténuer des résultats
de prédiction pouvant engendrer des discriminations. L’ensemble de ces questions
présentent de réelles opportunités de recherche.
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