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RÉSUMÉ
Cet article présente un système d’apprentissage de l’anglais L2 à l’Université exploité dans le cadre de
l’évaluation formative des écrits. Depuis un Learning Management System (LMS), celui-ci exploite
différentes dimensions linguistiques pour la prédiction de niveau, des analyses multifactiorelles et leur
synthèse sous forme de visualisations interactives pour l’enseignant. Co-construit avec ses utilisateurs,
ce dernier offre différents niveaux d’explications en termes de niveau de compétences (CECR) et de
caractérisation d’unités linguistiques à consolider. Il facilite le suivi des cohortes et des individus,
ainsi que la génération de feedback spécifique et la conception de recommandations en classe.

ABSTRACT
A system for actionable learning analytics for learners of English in ESP Academic Context

This paper presents a system for English L2 at university. It is used in the context of formative writing
assessment. Embedded in a Learning Management System (LMS), it exploits different linguistic
dimensions for proficiency prediction, multi-factorial analyses and their synthesis in the form of
interactive visualisations for the teacher. Co-constructed with its users, it offers different levels of
explanation in terms of proficiency (CEFR) and linguistic units requiring consolidation. It facilitates
the monitoring of cohorts and individuals as well as specific feedback generation and instruction
design for the class.

MOTS-CLÉS : Learning analytics, Explicabilité, Métriques linguistiques, Tableau de bord pour
l’apprentissage, CECR, anglais de spécialité.

KEYWORDS: Learning analytics, Explainability, Textual metrics,Learning Analytic Dashboard,
CEFR, English for Specific Purposes.

1 Introduction

Le domaine de l’évaluation de la production écrite en langue étrangère (L2) se tourne de plus en plus
vers des approches automatisées et fondées sur les données pour soutenir le feedback formatif et la
prise de décision des enseignants. Bien que les systèmes traditionnels d’évaluation automatisée des
productions écrites (Automatic Essay Scoring ou AES en anglais) aient principalement servi des ob-
jectifs sommatifs, leur application dans des contextes formatifs — où le feedback doit être explicable,



interprétable et actionnable sur le plan pédagogique — reste peu explorée ou fondée sur la simple
détection et la correction d’erreurs sans prendre en compte la dimension cognitive de compréhension
métalinguistique. Les enseignants bénéficieraient d’applications diagnostics permettant un guidage
effectif de leurs étudiants.

Nous proposons un système incluant sur un tableau de bord d’indicateurs linguistiques reposant sur
une pipeline de Traitement Automatique des Langues (TAL). Celle-ci intégre des outils offrant des
mesures de complexité linguistique alignées sur le Cadre Européen Commun de Référence pour les
langues (CECR), garantissant que l’analyse automatisée reflète des construits théoriquement fondés
de la compétence en L2. Des modèles prédictifs permettent une classification des productions écrites,
et éclairent les traits linguistiques sous-jacents aux prédictions, qu’ils soient positifs ou négatifs.

Au delà de la question de la performance des prédictions des modèles, ce type de système pose aussi
la question de leur utilité. La question centrale de cette recherche est la suivante : Dans quelle mesure
un tableau de bord d’analytics d’apprentissage, fondé sur une pipeline de TAL et des métriques de
complexité linguistique, peut-il fournir des informations valides et actionnables pour les enseignants
dans l’évaluation de l’écrit en L2?

Contrairement aux systèmes AES traditionnels, souvent perçus comme des boîtes noires, dont seules
les performances sont publiées, cette étude adopte un cadre de validité basé sur l’argumentation
(Kane, 2013) pour évaluer l’inférence d’utilité (Chapelle & Lee, 2021)— c’est-à-dire le degré auquel
les résultats du tableau de bord sont utiles, interprétables et actionnables pour les enseignants. Nous
n’abordons que succintement l’évaluation des performances de prédictions dans la mesure ou celle-ci
fait l’objet d’un article distinct (en cours de soumission). Neanmoins la section 5 expose brièvement
certains résultats.

La section 2 propose un apport théorique sur la notion d’utilité, les mesures de complexité linguistique
et les tableaux de bord (TBA). Le dispositif est présenté en section 3 ; son TBA en section 4, son
évaluation par les utilisateurs en section 5. La discussion en section 6 précède la conclusion.

2 Cadre théorique

2.1 La validité dans les sytèmes d’évaluation automatique des écrits en L2

La question de la validité joue un rôle central dans les études portant sur les systèmes de scoring
d’écrits en langue seconde (L2). Une évaluation exhaustive implique de prendre en compte plusieurs
dimensions reflétant au mieux ce construit qu’est la compétence de production écrite. Cependant la
plupart des études sur ce type de système se focalise sur les seules performances de classification des
données, ignorant ainsi des questions qui peuvent se poser relativement à l’interprétabilité des scores,
leur généralisation et leurs usages.

Parmi les cadres théoriques proposés pour remédier à ces limites, la validation basée sur les arguments
(Kane, 2013; Williamson et al., 2012) se distingue, en intégrant des preuves multiples de validité.
Ce cadre met en lumière des inférences clés — explication, évaluation, généralisation, extrapolation
et utilisation — qui doivent être étayées pour soutenir les affirmations sur la validité des scores
d’évaluation. (Chapelle et al., 2015) approfondissent cette approche en soulignant que chaque
inférence contribue à structurer un argument de validité, notamment dans les contextes où les scores
guident l’enseignement et soutiennent l’apprentissage. Parmi ces inférences, l’inférence d’utilisation



(utilization inference) est particulièrement cruciale : elle concerne la manière dont les scores ou
les retours générés par le système sont effectivement utilisés par les utilisateurs (enseignants et
apprenants). Contrairement aux inférences de généralisation ou d’extrapolation, qui portent sur la
fiabilité et la transférabilité des scores, l’inférence d’utilisation évalue si les décisions ou actions
basées sur ces scores sont pertinentes, efficaces et adaptées à leur contexte d’usage.

L’inférence d’utilisation exige une analyse approfondie de la façon dont les enseignants et les
apprenants intègrent les retours du système de scoring dans leurs pratiques. Par exemple, un système
conçu pour un usage formatif doit non seulement fournir des scores précis, mais aussi des retours
actionnables qui permettent aux enseignants d’adapter leur pédagogie et aux apprenants d’améliorer
leurs compétences. Pourtant, cette inférence est souvent négligée dans les études sur les AES, où
l’accent est mis sur la précision des scores plutôt que sur leur utilité pratique.

2.2 Mesures exploitées dans des systèmes d’évaluation automatique en L2

Les systèmes de prédiction de compétence en langue remontent aux années soixante (Page, 1968)
mais leur application en langues étrangères (L2) est plus récente. Depuis deux décennies, les méthodes
de Traitement Automatique des Langues (TAL) ont permis la conception de systèmes de scoring
reposant sur des algorithmes d’apprentissage supervisé. À l’inverse des approches récentes fondées
sur des Large Language Models, la plupart des approches traditionnelles reposent sur des propriétés
explicites de la langue. Elles constituent des traits qui reposent sur des mesures fréquentielles d’unités
textuelles (Yannakoudakis et al., 2012). Les unités correspondent à des n-grammes de mots, des
étiquettes morpho-syntaxiques, des structures syntaxiques de phrases, des relations de dépendance
ou encore des ressources lexicales pour l’extraction et le décompte de catégories grammaticales
(Yannakoudakis et al., 2012, 2018; Vajjala & Lõo, 2014; Vajjala & Rama, 2018; Pilán et al., 2016).

Au-delà des fréquences d’unités, de nombreux indices reposent sur le cadre conceptuel Complexity,
Accuracy, Fluency (CAF). La complexité lexicale, syntaxique et cohésive ont été exploités pour la
modélisation des niveaux de langue, mettant en relation diversité et sophistication avec niveau de
langue (Kyle et al., 2018; Kyle & Crossley, 2015; Lu, 2012). Des indices de complexité grammaticale
mesurent différentes unités syntaxiques sous formes de ratios (Kyle, 2016; Lu, 2014; Crossley et al.,
2016), avec, par exemple, le nombre de propositions en fonction du nombre de mots. Les indices
de cohésion textuelles prennent en compte l’usage de connecteurs ou les répétitions de mots entre
phrases ou paragraphes (Crossley & McNamara, 2012; Crossley et al., 2019). Par ailleurs, les erreurs
ont également été intégrées dans des modèles de prédiction de niveau (Ballier et al., 2019b).

Ces indices ont aussi été exploités à des fins de visualisation. Dans ce cas, l’objectif est de faciliter
l’exploration des caractéristiques linguistiques de textes d’apprenants, comme les progrès effectués
sur des points grammaticaux (Rudzewitz et al., 2019). De manière similaire, (Yannakoudakis et al.,
2012) ont développé un outil d’analyse de traits linguistiques déterminants d’un niveau donné. (Ballier
et al., 2019a) avaient proposé un prototype de visualisation des productions individuelles reposant
uniquement sur les mesures de complexité en comparaison du corpus de natifs ICE-GB (Nelson
et al., 1998). Le système VizLing (Gaillat et al., 2023) approfondissait cette voie et proposait des
visualisations comparant textes d’étudiants avec cohortes de référence de différents niveaux, et ce, en
fonction de différents critères de complexité linguistique.



2.3 Explicabilité et tableaux de bord

L’apport de modèles statistiques reposant sur un grand nombre de variables peut être inopérant
pédagogiquement sans accompagnement à leur exploitation, dans le contexte de la pratique de
l’enseignant. Un premier verrou concerne la compréhension nécessaire du modèle nécessaire à
l’enseignant pour une prise de décision (Amro & Borup, 2019), tant comme facteur de confiance
que pour permettre son intégration dans sa pédagogie. L’explicabilité, enjeu central en Intelligence
Artificielle, notamment en Éducation, vise à fournir des bases théoriques et des méthodes pour
faciliter la compréhension des décisions. Définie comme le degré auquel un humain peut comprendre
la cause d’une décision (Miller, 2019), elle est explorée à travers diverses approches complémentaires.
Ces approches se distinguent par des critères tels que la complexité algorithmique ou l’universalité
(application à tout modèle ou dépendance à des propriétés spécifiques). Cependant, le critère principal
semble être l’orientation de ces explications, globales ou locales (Molnar, 2020). Les premières
tendent à décrire le fonctionnement du modèle dans son ensemble, tandis que les secondes se
concentrent sur l’interprétation des décisions individuelles du modèle (Rachha & Seyam, 2023). Elles
s’appuient sur des comparaisons contrastives (Kim et al., 2016) pour analyser, par exemple, pourquoi
deux étudiants spécifiques ont été évalués différemment, ou sur l’étude des changements minimaux
nécessaires sur une instance pour modifier sa prédiction (Guidotti, 2024).

Dans le contexte des TBA appliqués à l’apprentissage d’une langue étrangère, la plupart des approches
sont centrées sur les apprenants (Rudzewitz et al., 2019; Attali & Burstein, 2006). Elles adoptent un
angle d’analyse souvent fondé sur les erreurs de langue, omettant ainsi les caractéristiques positives
potentiellement présentes. Nous proposons un TBA conçu pour les enseignants de langue étrangère et
reposant sur des mesures linguistiques objectives incluant caractéristiques négatives et positives des
productions.

3 Le dispositif de learning analytics

3.1 Contexte du projet

Pour des cours en anglais de spécialité à l’université, les enseignants sont confrontés à l’hétérogénéité
des parcours antérieurs, et doivent traiter des problématiques générales (grammaire, orthographe)
et spécialisées liés aux domaines d’enseignement comme la terminologie (maîtrise du vocabulaire
spécialisé). Le projet Analytics for Language Learning (A4LL) a pour ambition d’inciter les étudiants
à la rédaction pour développer leur compétences écrites, a fortiori à l’heure de l’IA générative, qui
peut détourner d’une pratique régulière de l’écrit et poser problème pour les évaluations sommatives.
Pour cela, A4LL a pour ambition de proposer un système de collecte des écrits étudiants, d’évaluation
et d’analyse exploratoire en quasi temps réel à l’enseignant pour l’assister dans son évaluation, dans
les retours qu’il pourra faire à l’étudiant et les actions pédagogiques qu’il pourra mener 1.

Dans son ensemble, le système illustré en Figure 1 s’apparente à une pipeline de traitement en quatre
blocs : 1) une application Learning Tools Interoperability (LTI) 2 intégrable dans un système de

1. Il est à noter que le dispositif comprend une collecte, connue des apprenants par un formulaire de consentement éclairé,
des traces numériques clavier susceptibles d’être exploitées pour détecter des textes purement recopiés cf (Velentzas et al.,
2024).

2. https://www.1edtech.org/standards/lti

https://www.1edtech.org/standards/lti


FIGURE 1 – Vue d’ensemble du système Analytics for Language Learning (A4LL)

gestion de l’apprentissage (LMS), pour spécifier et réaliser une activité de rédaction (par exemple,
rédiger un texte d’une taille minimal et dans un délai imparti), 2) différentes mesures linguistiques
calculées sur la base de ce texte, 3) un modèle prédictif général des niveaux CECR et des sous-modèles
par dimension linguistique et 4) un TBA, intégré dans l’application LTI. Dans cet article, nous nous
focalisons sur la restitution à l’enseignant, à travers le TBA, et sur la présentation et l’exploration des
mesures.

La technicité de l’ensemble du dispositif, et la conception des modèles prédictifs dépassent le cadre
de cet article. Cependant, au regard du rôle central des modèles prédictifs, il est important de détailler
brièvement la méthode TAL utilisée. Il s’agit d’une approche par apprentissage supervisé. Nous
avons utilisé deux corpus d’apprenants. Le corpus EFCAMDAT (Shatz, 2020), comprend 723 282
productions écrites en ligne d’apprenants d’anglais L2 issues de tâches variés, et le corpus CELVA.Sp
(Mallart et al., 2023), constitué de 1746 textes rédigés par des étudiants universitaires français
apprenant l’anglais de Spécialité (ASP). Pour l’apprentissage machine, un sous-ensemble de 100 000
textes a été extrait aléatoirement du EFCAMDAT en conservant les proportions des niveaux du CECR,
puis divisé en jeux d’entraînement (80 %) et de test (20 %). De même le CELVA.Sp à fait l’objet
d’une division 80-20. Afin de traiter l’adaptation au domaine cible, le jeu d’entraînement CELVA.Sp
a été combiné avec des textes similaires du jeu d’entraînement EFCAMDAT à l’aide d’une analyse en
composantes principales (ACP) et d’un appariement par score de propension (PSM) pour créer un jeu
de données hybride d’entraînement final équilibré. Les jeux de tests n’ont pas été mélangés afin de
garantir l’interpretabilité des résultats concernant l’adaptabilité au domaine. Le modèle Elastic Net,
une régression logistique multinomiale avec régularisation L1 et L2, a été utilisé pour la classification
CECR générique. Pour une analyse fine par dimension du CECR, des modèles Random Forest ont
été entraînés sur les données de chaque dimension du même jeu d’entraînement final. Les métriques
d’évaluation incluaient la précision équilibrée (balanced accuracy), la précision, le rappel, le score
F1 ainsi que des courbes de calibrage pour évaluer l’alignement entre les probabilités prédites et les
niveaux CECR observés.



3.2 Présentation synthétique des mesures

Le prototype de notre dispositif repose sur un ensemble de mesures textométriques permettant
des comparaisons entre les textes. Une chaîne de traitement automatique inclut des outils (Straka
et al., 2016; Qi et al., 2020) d’annotation morphosyntaxique en dépendance (et l’extraction de traits
correspondants) en suivant le schéma de Universal Dependencies (de Marneffe et al., 2021). D’autres
outils exploitent ces annotations pour produire des mesures au niveau du texte relatives à différents
domaines linguistiques. Du point de vue grammatical, les outils s’appuient sur l’axe syntagmatique
pour des calculs de complexité syntaxique et de quelques patrons d’erreurs. D’autres outils s’appuient
sur l’axe paradigmatique pour des calculs relatifs aux alternances potentielles entre formes de même
fonction (Mallart et al., 2025). Du point de vue lexical, la dimension phraséologique est prise en
compte par des mesures collocationnelles et de similarité en fonction de types de textes spécifiques
d’un corpus de référence (Davies, 2009). Du point de vue cohésif, les outils appréhendent la notion de
répétition inter-phrase et inter-paragraphe ainsi que celle des connecteurs logiques. Du point de vue
comportemental, les traces claviers permettent de mesurer les saisies continues (burst) et les temps de
pause, et ce en fonction de catégories grammaticales données (Al Sawar et al., 2025). Au total, le
système repose sur 591 mesures. Le Tableau 2 présente en annexe un extrait illustratif comprenant
description, type et outil de quelques mesures. Si les mesures permettent de capturer une partie de la
complexité de la L2, le tableau montre que leurs descriptions restent difficiles à interpréter pour des
enseignants. Or, afin de favoriser la prise de décision, il est essentiel de s’assurer de l’interprétabilité
des mesures. Nous avons donc conçu une taxonomie des mesures mettant en correspondance les
mesures avec des notions conceptuelles propres au métier d’enseignant de langues étrangères.

3.3 Taxonomie des mesures

La pipeline de TAL repose sur le cadre conceptuel CAF qui offre une approche holistique de la
compétence de production en langue (Housen, 2014). Il repose sur des mesures permettant de
modéliser les strates d’interlangue (Wolfe-Quintero et al., 1998; Norris & Ortega, 2009; Plonsky &
Gonulal, 2015), regroupées par familles telles que complexité et exactitude lexicales, grammaticales
ou cohésives. Bien qu’utiles pour identifier les facteurs significatifs des niveaux de langue, ces mesures
souffrent cependant d’un manque d’explicabilité du fait de leur compositionnalité (Biber et al., 2020)
et de leur décorrélation des marqueurs langagiers enseignés en classe. Cette compositionnalité efface
le lien avec les marqueurs linguistiques sous-jacents, tels que le génitif, le prétérit ou le passif en
anglais, pourtant essentiels dans l’enseignement des langues étrangères (Norris et al., 2015). Il
existe donc un hiatus entre la significativité des mesures et leur explicabilité. Pour répondre à ce
problème, nous proposons une taxonomie des mesures qui permet de relier les mesures de complexité
linguistique à des unités linguistiques interprétables et alignées avec des paramêtres de description du
CECR (comme la "diversité du vocabulaire" ou la "compétence morpho-syntaxique"), facilitant ainsi
leur interprétation par les enseignants.

Cette taxonomie répond à deux besoins qui correspondent à deux paradigmes conceptuels qu’utilisent
les enseignants. Le premier correspond aux catégories traditionnelles de l’analyse grammaticale,
lexicale et discursive. Les enseignants sont formés à manier ces notions dans le déroulé de leurs cours.
Ils sont en mesure d’expliquer le fonctionnement de la voix passive par exemple. Le second paradigme
conceptuel, notamment dans les tâches d’évaluation écrite, provient du Cadre Européen Commun de
Référence (CECR) (Council of Europe, 2001) en langue. Des paramêtres guident les évaluateurs dans
leurs tâches d’évaluation. Ils sont exprimés en termes de fonctions de communication de type : “Peut



rédiger des textes détaillés officiels ou pas sur une gamme étendue de sujets relatifs à son domaine
d’intérêt ...”. Dans les deux cas, les mesures exploitées dans notre dispositif restent inappropriées
du point de vue de leur actionnabilité (utility en anglais) du fait de leur détachement apparent
avec les deux paradigmes des enseignants de langue. Nous avons donc élaboré une correspondance
entre les mesures et les deux paradigmes conceptuels. Pour le premier, l’objectif est de catégoriser
chaque mesure en fonction de la combinaison logique des notions lexico-grammaticales ou discursive
concernées (Cf. Tableau en annexe 3). La mesure nombre de collocations est, par exemple, caractérisée
par la combinaison d’unités linguistiques (UL) collocations include verb with noun. Pour le second
paradigme, les mesures sont caractérisées en fonction des paramêtres CECR (Cf. Tableau 4) de
l’expression écrite (Council of Europe, 2001, p.184) principalement concernés. Par exemple, le
nombre de collocations relève de la catégorie étendue du vocabulaire (vocabulary range).

L’évaluation de la taxonomie a porté sur deux types d’appariement : l’association des mesures aux
unités linguistiques (UL) et l’alignement des mesures avec les paramêtres du CEFR. Pour le premier
type, les résultats montrent une bonne concordance entre les annotateurs, avec un kappa de 0,793 pour
l’accord inter-annotateurs, et des valeurs de 0,82 et 0,69 lors de la comparaison avec la taxonomie
initiale. Seules 5 mesures sur un échantillon de 40 ont révélé des divergences, principalement dues à
des ambiguïtés entre les étiquettes (ex. : les subordonnées relatives adnominales confondues avec les
subordonnées générales). En revanche, pour l’appariement avec les paramêtres du CEFR, l’accord
inter-annotateurs est modéré (kappa = 0,44), avec des accords individuels de 0,36 et 0,27 par rapport
à la taxonomie. Seules 13 mesures sur 40 ont été classées de manière identique, les désaccords étant
souvent liés à des confusions entre portée morpho-syntaxique, précision grammaticale ou maîtrise du
vocabulaire.

4 Le tableau de bord (TBA)

4.1 Vue générale du tableau de bord

Le TBA actuel (Figure 2) est contextuel à une activité de rédaction de texte particulière. Cette
photographie instantanée des réalisations des apprenants permet de situer la production des apprenants
sur l’échelle CECR et met en relation des phénomènes de macro-analyse telle que l’analyse de la
cohésion et de micro-analyse telle que l’adéquation aux normes orthographiques. Ce TBA propose
une première approche exploratoire descendante de la classe vers l’individu, puis permet un seconde
approche centrée sur les concepts linguistiques mobilisés (par axe et dimensions).

FIGURE 2 – Le TBA (vue d’ensemble)



Le TBA se divise en 3 colonnes : à gauche (A sur la Figure 2) est présentée la liste des apprenants,
qui permet leur sélection et la consultation éventuelle de leur texte ; les visualisations sont affichées
au centre (B). Un panneau escamotable à droite (C) présente les explications accompagnant ces
visualisations. Le système offre trois visualisations : 1) l’histogramme de distribution du groupe
classe selon les niveaux CECR, 2) un diagramme en radar des niveaux CECR estimés des apprenants
par dimension selon l’axe d’analyse choisi (Compétences CECR ou domaines linguistiques) et 3) une
représentation géométrique des étudiants selon leur similarité de modèle, selon l’axe ou la dimension
d’analyse choisie.

Un moteur explicatif accompagne ces visualisations pour fournir des explications globales et locales.
L’ensemble a été conçu pour inciter à la navigation descendante via des boutons de contrôle du
défilement. Lors de la navigation, un rappel des 3 visualisations (présenté dans la colonne de gauche)
permet à tout moment de revenir sur l’une d’entre elles.

4.2 Distribution globale du groupe

À l’échelle du groupe, cet histogramme reflète la répartition des niveaux CECR estimés par le modèle
global. Lorsqu’un ou plusieurs étudiants sont sélectionnés, leurs courbes de densité de probabilité
apparaissent en surimpression (Figure 6), servant d’indicateurs de confiance du modèle. Par exemple,
pour deux étudiants de niveau B1, l’un (A sur la figure) présente une courbe étroite autour de son
niveau, traduisant une décision plus certaine, tandis que pour l’autre (B), la courbe est plus large
et s’étend vers B2, reflétant une hésitation du modèle entre B1 et B2. Un clic sur une barre permet
de sélectionner tous les étudiants d’un même niveau, facilitant l’identification de caractéristiques
communes dans les explications et visualisations subséquentes.

4.3 Niveaux CECR par dimensions d’analyse

Comme indiqué précédemment (Cf. Section 3.3), les dimensions des axes de compétences CECR
ou des domaines linguistiques ne sont pas représentées de manière égale en termes de mesures,
certaines étant potentiellement reléguées à l’arrière-plan des explications du modèle global. Toutefois,
il serait didactiquement erroné de conclure à leur manque d’importance ; situer les apprenants sur ces
dimensions est donc pertinent. Des modèles spécifiques ont été entraînés (avec la même méthode que
celle du modèle global) pour prédire le niveau des apprenants pour chaque dimension des deux axes
d’analyse. Des classificateurs ordinaux type Random Forest, en suivant (Frank & Hall, 2001), ont été
privilégiés pour éviter des probabilités incohérentes (ex. : 40% pour A1 et 60% pour C1), tout en
identifiant précisément les mesures importantes associées à chaque niveau CECR. Seuls les modèles
atteignant une précision moyenne supérieure à 0,4 (le seuil de décision aléatoire sur 6 classes étant de
0,16) ont été retenus.

Tous les axes étant exprimés sur la même échelle (niveaux CECR), un diagramme radar a été choisi
pour la visualisation (Figure 3), outil fréquent en learning analytics (Kaczynski et al., 2008) et choisi
par les enseignantes des précédents groupes de co-conception. Un bouton de sélection (A sur la figure)
permet de choisir l’axe d’analyse. Le diagramme radar affiche en rouge les moyennes du groupe
classe. Lorsqu’aucun étudiant n’est sélectionné, tous apparaissent sous forme de fines lignes grises,
offrant une vue de la variété des profils. Si un ou plusieurs étudiants sont sélectionnés, leurs lignes
s’affichent en violet. Un survol de la souris détaille les niveaux estimés des dimensions (B).



FIGURE 3 – Niveaux CECR par dimensions d’un axe d’analyse

Cette visualisation permet ainsi d’identifier les disparités entre étudiants. Ainsi, dans la Figure 3, l’étu-
diant sélectionné d’un niveau global B1, présente certaines compétences du CECR en dessous de ce
niveau, comme pour la précision grammaticale (A1), également en dessous de la moyenne de la classe.
Accompagné des explications locales, l’enseignant peut alors personnaliser ses recommandations.

4.4 Moteur générique d’explication

À chaque visualisation, une explication générale présente brièvement les indicateurs prédicteurs de
niveau, la manière dont ces derniers ont été obtenus et le principe général d’interprétation (ex. Figures
2 et 3). Dès lors qu’un ou plusieurs étudiants sont sélectionnés, un moteur générique (i.e. non lié
à un type de modèle) calcule leurs explications locales. Le principe général est de s’appuyer sur
la contribution des mesures aux modèles statistiques, prise en considération lorsqu’elles s’écartent
significativement des valeurs rencontrées lors de l’entraînement (respectivement en dessous du 1er ou
au dessus du 9ème décile. La mesure de l’importance des mesures dépend du modèle, comme son
effet (positif ou négatif) sur la décision. Le moteur sélectionne les mesures dont la valeur de l’étudiant
est significativement forte ou faible et attribue à chacune d’entre elle une “direction interprétative” :

— Influence positive, valeur élevée : pratique “correcte” ;
— Influence négative, valeur faible : pratique “correcte” ;
— Influence positive, valeur faible : pratique “à augmenter” ;
— Influence négative, valeur élevée : pratique “à augmenter”.

Pour dépasser la difficulté de compréhension d’une mesure isolée et tendre vers une potentielle
actionnabilité, le moteur s’appuie sur la structure hiérarchique des unités linguistiques (UL) auxquelles
sont rattachées les mesures (Cf. 3.3). Hypothétiquement, plus le niveau d’abstraction de l’UL est faible,
plus celle-ci est précise avec un potentiel d’actionnabilité élevé. Toutefois, plus une UL est partagée
par plusieurs mesures de même direction explicative, plus son importance est également élevée.
L’objectif est donc de trouver le compromis entre faible niveau d’abstraction d’UL et importance
explicative. Un algorithme de regroupement successif est appliqué pour former des ensembles de
mesures de même direction interprétative et d’UL commune de niveau d’abstraction de plus en
plus haut. Lorsque plusieurs étudiants sont sélectionnés, une liste commune est établie en opérant
l’intersection des listes de mesures de chaque étudiant, tout en additionnant leurs poids. Les poids
sont ensuite ajustés pour pénaliser les séquences d’unités plus courtes (moins interprétables pour les
utilisateurs) tout en favorisant les agrégats contenant davantage de variables

Le nombre maximal de groupes à retenir est paramétrique, défini en fonction de la place disponible
pour afficher les explications, mais également de l’estimation de la charge cognitive requise pour



l’interprétation de plusieurs UL. Les explications sont retranscrites dans un tableau synthétique (A
sur la Figure 4), mentionnant leur direction interprétative, et détaillées à droite (B) avec le nombre
de mesures associées, la possibilité de les lister et l’interprétation proposée (C). Enfin, un bouton
(D) permet de générer sur la base de cette UL une activité pédagogique sous la forme d’un prompt à
copier/coller dans une IA générative. Cette fonctionnalité a pour ambition de faciliter l’actionnabilité.
Une dernière visualisation (Figure 7, en annexe) projette les apprenants sur un plan en 2D et permet
d’identifier des profils similaires ou distants, la recherche de traits caractéristiques d’un même niveau
ou la composition de groupes.

FIGURE 4 – Explications locales pour un étudiants pour son niveau global

5 Résultats

5.1 Performances de classification

En préliminaire, il est à noter que les modèles statistiques sur lesquels reposent les visualisations
ont déjà fait l’objet d’évaluation. Leurs résultats sont en cours de publication. On peut toutefois
indiquer que le modèle global de CECR obtient une précision globale (balanced accuracy) de 82.9%
sur l’échantillon test du corpus EFCAMDAT (Shatz, 2020). A titre de comparaison d’autres systèmes
de scoring fondés sur des approches d’apprentissage supervisé offrent des résultats similaires en
anglais allant de 70% (Ballier et al., 2019b) à 83.9% (Caines & Buttery, 2020). Ce modèle ayant été
entraîné sur l’échantillon hybride EFCAMDAT/CELVA.Sp corpus (Cf. 3, nous avons aussi évalué le
modèle sur l’échantillon test du CELVA.Sp représentatif des futurs usagers du logiciel. La précision
globale obtenue est 63% sur 5 classes du CECR (les données de niveaux C2 ont été ignorées car
insuffisantes). Les modèles par domaine linguistique ont aussi été évalués, donnant des précisions
globales de l’ordre de 40 à 50%.

5.2 Evaluation qualititive du TBA

Le TBA vise à offrir aux enseignants une exploitation à la fois des prédictions du modèle et des
explications associées, fondées sur les taxonomies présentées précédemment. Un focus groupe
composé de 10 enseignantes d’anglais des universités Rennes 2 et de Rennes a évalué le TBA lors
de trois sessions de 3 heures. Une démarche de Design-Based Research, reposant sur la méthode
PADDLE, adaptée pour ce projet, a été retenue.



Lors de la première session, le projet et les mesures ont fait l’objet de premiers retours qualitatifs
à partir de maquettes papier du TBA (ex. Figure 5). La plupart des enseignantes ont montré une
certaine difficulté à se projeter dans un système d’analytiques qui ne soit pas centré sur les fautes,
malgré la présentation initiale et les taxonomies de mesures proposées. Sur les trois TBA proposés,
les enseignantes ont fait remonter les objectifs principaux suivants : identifier le niveau de l’étudiant,
identifier des éléments de feedback positifs, permettre la montée en compétence selon les faiblesses
identifiées en langue (fluidité, structure, aisance), permettre une remédiation automatique par la
génération d’exercices et permettre la création d’ateliers sur mesure avec des ressources et des
activités personnalisées.

FIGURE 5 – Exemple de maquette de TBA

Il est à noter que les trois groupes ont identifié un scénario original de “parcours utilisateur”. Cette
navigation permet l’exploration de données, soit temporelles, soit du groupe vers l’individu, soit les
deux, ce qui n’est pas formalisé par la méthode PADDLE. Les enseignantes ont souhaité pouvoir
débuter sur une vue d’ensemble de leur classe ou leur groupe, puis approfondir leur diagnostic. Cet
élément était exprimé à travers la manière d’utiliser leur TBA et non pas seulement par l’agencement
et le choix des visualisation.

A partir de cette première session, une première maquette informatique a été développée proche des
visualisations principales présentées en section 4. Celle-ci a été présentée lors d’un second focus group.
Aprés une présentation synthétique de l’outil, les enseignantes devaient explorer et manipuler le TBA
proposé et répondre à un questionnaire critique portant sur (i) les scénarios d’utilisation qu’elles
avaient pu imaginer, (ii) la pertinence des informations fournies, (iii) les visualisations proposées
et (iv) l’aisance de navigation du TBA. Les scénarios étaient cohérents avec ceux que nous avions
proposés : le suivi global de la classe, l’établissement individuel du niveau, l’établissement des forces
et faiblesses d’un étudiant et son positionnement par rapport à la classe. Deux axes exploratoires
qui convenaient aux enseignantes ont été retenus : un sur les compétences de CECR et un second
sur les dimensions lexico-grammaticales. Parmi les critiques négatives principales, ont été soulignés
le manque d’explication locale (et, sans elle, la difficulté d’imaginer une action en classe d’après
la lecture du TBA), la complexité de la troisième visualisation et enfin le choix des couleurs, trop
orienté (une échelle catégorielle du rouge au vert par niveau avait été proposée).

5.3 Evaluation de l’expérience utilisateur

En prenant en compte l’ensemble des remarques de la deuxième session, et avec l’intégration des
travaux parallèles sur les modèles prédictifs, nous avons expérimenté une première version exploitable



du TBA (présentée en section 4). Le focus group réduit à huit utilisatrices a permis de tester l’inter-
prétabilité de ces recommandations, soit de vérifier la pertinence et la cohérence des commentaires
métalinguistiques produits. L’objectif était de comprendre la capacité des enseignants à prendre des
décisions sur la base de ces visualisations. Du point de vue de l’évaluation de l’inférence d’utilité,
celle-ci se rapproche de la notion d’expérience utilisateur, qui se définit comme un ensemble de
critères qualitatifs distincts les uns des autres. Ceux-ci qui incluent l’efficacité, le contrôle, l’aptitude
à l’apprentissage ou encore des critères hédoniques (Hassenzahl, 2001) tels que la stimulation our
l’esthétique. L’outil UEQ (User Experience Questionnaire) (Schrepp et al., 2014) opérationalise cette
définition à partir d’une liste de dimensions sémantiques qualifiant l’utilisation d’une inferface gra-
phique. Les utilisateurs proposent une note entre deux termes sémantiquement opposés. Les valeurs
moyennes de ces notes permettent de discerner des pôles d’attractions qualitatifs comme l’efficacité
ou la clarté. Les résultats obtenus (Cf. Tableau 1) permettent d’évaluer les retours d’utilisateurs
en fonction de différentes mesures. Les valeurs sont comprises sur une échelle théorique [-3 ;+3],
sachant qu’en pratique elles ne dépassent pas [-2 ;+2]. Les auteurs indiquent que des valeurs [-0.8
and 0.8] représentent une évaluation neutre et que des valeurs > 0,8 représentent une évaluation
positive. (L’inverse étant vrai pour une évaluation négative). Les résultats révèlent une expérience
utilisateur positive pour ce qui concerne les dimensions d’attractivité, d’efficacité, de stimulation et
d’originalité. Cependant, la notion de clarté (perspicuity) semble poser problème, renforçant ainsi les
retours qualitatifs indiquant des difficultés d’interprétation de certains indicateurs et de leur portée en
termes de pédagogie.

item Mean Std. Dev. N Confidence Confidence interval

Attractivité 1.083 0.519 8 0.360 0.723 1.443
Clarté 0.344 1.395 8 0.966 -0.623 1.310
Efficacité 1.281 0.687 8 0.476 0.805 1.757
Fiabilité 0.969 0.687 8 0.476 0.493 1.445
Stimulation 1.438 0.609 8 0.422 1.016 1.859
Originalité 1.000 0.756 8 0.524 0.476 1.524

TABLE 1 – Retours des 8 experts selon le questionnaire d’utilisateurs UEQ, CI (p=0.05) par item

6 Discussion et perspectives

Les résultats préliminaires concernant l’utilité du tableau de bord d’analytiques d’apprentissage (TBA)
présenté dans cet article révèlent un potentiel prometteur, mais encore fragile. Il convient de noter le
nombre restreint de participantes au focus groupe, ce qui impacte la taille des intervals de confiance
(Tableau 1 et limite la généralisation. Néanmoins, les retours des enseignantes, recueillis via le
questionnaire UEQ, mettent en lumière une expérience utilisateur globalement positive, notamment en
termes d’attractivité, d’efficacité et de stimulation. Cependant, la dimension de la clarté des indicateurs
linguistiques reste un point d’amélioration majeur, comme en témoignent les scores modérés obtenus
pour cette catégorie. Cela souligne la nécessité de renforcer l’interprétabilité des mesures et des
visualisations proposées, afin de garantir leur actionnabilité pédagogique. Pour consolider ces résultats,
il est prévu d’élargir la base d’utilisateurs afin de recueillir davantage de retours via le questionnaire
UEQ, ce qui permettra de distinguer les niveaux d’acceptabilité, d’utilisabilité et d’utilité pédagogique
(Tricot et al., 2003), afin d’affiner l’évaluation de l’inférence d’utilité.



La taxonomie axée sur les unités linguistiques a permis l’interfaçage entre les mesures utilisées
par les modèles et les explications données aux enseignants. À partir de mesures regroupées en
fonction de leur influence positive ou négative sur le niveau, le système permet un tri en fonction
du domaine linguistique ou du descripteur CECR ciblé. Il permet alors la sélection personnalisée
d’unités linguistiques remarquables propres au filtre employé. L’enseignant peut alors analyser les
textes au regard de l’unité linguistique signalée et générer un prompt d’IA pour générer des activités
grammaticale personnalisées et adaptées au contexte.

Les développements futurs prévoient l’intégration de fonctionnalités supplémentaires, telles que la
génération automatisée d’activités pédagogiques ciblées pour une meilleure adéquation du TBA aux
besoins concrets des enseignants. Les traces numériques clavier seront collectées pour la modélisation
CECR des écrits L2. Dans un second temps, ces traces permettront de visualiser le déroulement de la
construction du texte. Les pauses et bursts seront identifiés en fonction des catégories grammaticales
sur lesquelles elles adviennent, permettant de mieux apprécier les raisons éventuelles d’hésitations.
La collecte de données supplémentaires permettra, à terme, d’affiner les modèles. Le système a
vocation à s’inscrire dans un cercle vertueux qui permet d’affiner les modèles statistiques à partir des
données collectées. Ces développements futurs visent à transformer ce prototype en un outil robuste
et pleinement exploitable en contexte éducatif, tout en s’inscrivant dans le cadre conceptuel de la
validité.

7 Conclusion

A l’heure des premières expériences, pas toujours concluantes (Wang & Demszky, 2023), de l’utilisa-
tion de chatGPT pour la production de feedback pour les écrits d’apprenants en anglais, cette méthode
d’analyse des données d’apprenants garantit la traçabilité des décisions prises et inscrit notre système
dans l’IA de confiance pour les données éducatives. Même si le système nous paraît utilisable en
autonomie, moyennant une formation initiale aux principales notions fondatrices (mesures, plans
d’analyse), cette démarche s’inscrit dans une approche collaborative qui intègre l’apport de l’expertise
humaine dans l’analyse automatique des données d’apprenants. Une démo du prototype peut être
consultée 3 et le code est disponible en ligne 4. Conçu au départ pour l’anglais, mais également testé
pour le suédois et l’espagnol, l’ensemble du dispositif A4LL a vocation a devenir un analytique de
l’apprentissage des langues, puisqu’un suivi longitudinal des apprenants est possible, ainsi, à moyen
terme, qu’une analyse des traces numériques clavier.
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A Annexes

A.1 Exemples de métriques (mesures) implémentées

Var description mesure bas niveau Type Outil
Domaine
linguistique

1 Number of collocations used Collocations Collocation_tool lexical

2
nb backspace sequence
longer than 3 Keylogs Keylogger behavioural

3
Passive voice without past
participle aspect on verb

Syntagmatic
microsystem MSAnalyzer grammatical

4 Negative logical connectives Connectives TAACO semantic

5
dependents per nominal subject
(no pronouns, standard deviation)

Noun Phrase
Variety TAASSC v1.3.8 grammatical

6 Ratio of _ING per text
Universal
Dependencies UD_feat grammatical

7
disagreement between token
probabilities of pairs of models BERT_EF user_simulator semantic

TABLE 2 – Illustration de quelques-unes des 591 mesures du dispositif



A.2 Exemples de catégorisation lexico-grammaticale et discursive des métriques
(mesures) implémentées

Var Desc. mesure
bas niveau

Type Unité pre-
mière

Lien
logique

Unité se-
condaire

Lien
logique 2

Unité ter-
tiaire

1 Number of col-
locations used

Collo-
cations

collo-
cations

include verb with noun

2 Nb backspace
seq shorter than
or equal 3 for
revision

Keylogs reversal in character per revision

3 Duration : ago Paradigmatic
microsys-
tems

temporals vs temporals NA NA

4 Lda divergence
(adjacent para-
graphs)

Cohesion consecutive
para-
graphs

with consecutive
para-
graphs

NA NA

5 Dependents per
direct object (no
pronouns)

Complexity words as direct ob-
jects

NA NA

6 Adjectival mo-
difier

UD fea-
tures

adjectives NA NA NA NA

7 Probability of
actual learner
adverb being
predicted by
learner model

BERT_EF adverb NA NA NA NA

TABLE 3 – Extrait illustratif de 14 mesures en fonction de leur catégorisation lexico-grammaticale et
discursive



A.3 Exemple de 14 mesures en fonction de leur catégorisation CECR

Var Description mesure bas niveau Outil Compétence langage CECR

1 Number of collocations used Collocation tool vocabulary range : diversity

2 Nb of backspace sequences shorter
than or equal 3 for revision

Keylogger accuracy

3 Duration : ago MSAnalyzer morpho-syntactic range

4 Lda divergence (adjacent para-
graphs)

TAACO pragmatic competence : the-
matic development

5 Dependents per direct object (no
pronouns)

TAASSC v1.3.8 morpho-syntactic range

6 Adjectival modifier UD feat extractor morpho-syntactic range

7 Probability of the actual learner ad-
verb tokens being predicted by the
learner model

User simulator vocabulary range : diversity

TABLE 4 – Extrait (à titre d’exemple) de 14 mesures en fonction de leur catégorisation CECR



A.4 Visualisation globale des niveaux CECR estimés

FIGURE 6 – Distribution globale des niveaux CECR estimés

A.5 Comparaison des modèles d’apprenant

FIGURE 7 – Projection des étudiants dans le plan, via une analyse par composantes principales faite
sur l’ensemble des dimensions de l’axe d’analyse, ou sur une dimension particulière (A sur la figure).
Les UL les plus importantes expliquant la signification d’une position particulière (B) sont visualisées
sur le plan et dans le panneau des explications. Le lien possible entre étudiants représente un cluster
identifié (K-Means utilisé) (C). Les étudiants sélectionnés sont colorés en violet (D).
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