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Description du projet de recherche doctoral (en français ou en anglais) :  

Mots-clé : équité ; éducation ; multi-critère ; combinaison d’algorithmes ; fouille de données 

1 Contexte 

De plus en plus d’algorithmes d’IA utilisés en éducation intègrent une part statistique et dépendent 
donc de la disponibilité de données existantes pour être entraînés et calibrés, et ils sont utilisés pour 
prendre des décisions pouvant affecter la réussite ou l’orientation d’élèves ou d’étudiants. 
Cependant, l’équité de traitement est un élément essentiel en éducation, au coeur aussi bien des 
politiques éducatives à large échelle (e.g. bourses pour compenser certains facteurs sociaux) [4], 
que des choix pédagogiques au sein d’une unité d’enseignement (e.g. évaluation anonyme, 
harmonisation des notes). Il est donc crucial que (1) les jeux de données utilisés pour l’entraînement 
des algorithmes, et (2) les algorithmes de décision automatique (dans un système de type tuteur 
intelligent) ou d’aide à la décision (dans une approche de type learning analytics) prennent en 
compte dans (1) leur collecte et (2) leur conception, l’équité pour garantir l’absence de biais. Ces 
biais peuvent être relatifs à différents facteurs comme le genre, le milieu socio-culturel ou même 
l’âge alors que la formation tout au long de la vie est désormais indispensable. Cette prise en 
compte est d’autant plus critique que des études montrent que ce sont les étudiants les plus 
privilégiés qui bénéficient le plus des nouvelles technologies éducatives [20], d’où un vrai risque 
d’accroissement des inégalités.  

Au-delà de l’éducation, des exemples récents ont montré comment le déploiement de modèles 
opaques peut involontairement ancrer des pratiques discriminatoires mal identifiées au préalable 
[1]. Cette prise de conscience a amené à des ajustements de biais d’algorithmes, par exemple par 
rapport au genre dans les systèmes de traitement automatique de la langue[5], ou de 
reconnaissance faciale [7]. Parallèlement, certaines questions transverses relatives à l’utilisation 

de l’IA sont étudiées par la communauté de recherche FAT* (Fairness, Accountability, Transparency) 
[12], notamment pour le développement de métriques demesure de biais ou de méthodes de 
corrections de ceux-ci. Ces techniques visent à permettre une utilisation équitable du data mining et
machine learning [3] car des modèles avec une même précision globale peuvent avoir des 
distribution d’erreurs très différentes au sein d’une population donnée (e.g. entre garçons et filles). 
Mais ce n’est que très récemment que la communauté EDM (Educational Data Mining) a commencé 
à s’intéresser aux spécificités de ces problématiques appliquées à l’éducation [13, 14]. Les travaux 
actuels proposent par exemple des techniques d’analyse de données permettant de quantifier le 
biais d’algorithmes de prédiction de performance ou d’attrition par rapport au genre des étudiants 
[10], de mesurer l’équité de modèles de notation [15], l’équité d’algorithmes de prédiction de 
compétences acquises dans des tuteurs intelligents [9], ou les effets perçus de choix (non-
)équitables effectués par des algorithmes dans les processus d’admission en université [17]. 
Par ailleurs, au-delà du besoin scientifique, il y a également une demande sociétale forte. En effet, 
alors qu’au niveau international la question se pose encore de la propriété des données éducatives 
[16], dans le contexte européen, le RGPD établit le besoin de garantir l’utilisation faite des données 
collectées. Sa mise en place a également permis une prise de conscience de la part des utilisateurs 
du besoin de comprendre la manière dont leurs données sont traitées, renforçant les attentes en 
termes de respect de la vie privée et d’équité de traitement [8]. 
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2 Problématique 

L’objectif principal de cette thèse est de proposer une méthode d’analyse multi-critères de l’équité 
pour différents types d’algorithmes communément employés dans la communauté EDM en 
fonction de différents jeux de données. En effet, les travaux récents se focalisent tous sur 
l’évaluation d’un critère unique (le genre, l’ethnicité [en milieu anglo-saxon], l’établissement 
d’origine...) mais la diversité des critères étudiés montrent bien l’aspect multidimensionnel requis 
pour prendre des décisions qui soient équitables de manière globale. Cette problématique générale 
se décline en plusieurs questions de recherche complémentaires qui pourront être investiguées par 
le candidat retenu : 1. Est-il possible de combiner différents algorithmes équitables selon des 
critères différents pour obtenir une décision globalement plus équitable ? 2. Peut-on déterminer 
automatiquement le risque de biais d’équité dans un jeu de données en fonction de divers critères 
afin de recommander la collecte de nouvelles données auprès d’une population particulière ? 3. 
Peut-on neutraliser les biais de différents algorithmes dans le temps, en alternant les méthodes de 
choix pour équilibrer les biais selon différents critères ? 

3 Pistes 

Pour répondre aux différentes questions, nous nous appuierons notamment sur des travaux 
antérieurs de l’équipe MOCAH [18] concernant l’utilisation de données multi-aspects (par exemple 
un profil de joueur et un profil d’apprenant) pour le choix d’une activité, à l’aide des Q-matrices [2]. 
Nous explorerons ainsi si cette approche de décision peut-être appliquée pour maintenir une 
meilleur équité globale en fonction de différents aspects. Une autre approche pourra consister à 
s’appuyer sur les méthodes ensemblistes, précédemment employée notamment dans la thèse de 
Fatima Harrak [11], en s’intéressant à leur potentiel pour réduire les biais des algorithmes qu’elles 
combinent. 

Pour les aspects expérimentaux, nous nous appuierons également sur l’accès de l’équipe à de 
multiples jeux de données éducatives issues : (1) de MOOC locaux (SorbonneX [accès aux données 
en tant que data czar local]) ou d’autres universités (MOOC Gestion de Projet de Centrale Lille 
[collaboration depuis 2015 [6]]), (2) de LMS comme Moodle (en collaboration avec le projet LAPAD 
de Capsule porté par Yves Noël, membre associé MOCAH depuis 2020 [19]) (3) des plateformes des 
données des entreprises EDTECH avec lesquels on collabore (EvidenceB, Tralalère,..). Des 
implémentations seront également possibles dans ces différentes plateformes pour tester des 
variantes des algorithmes développés dans la thèse et permettre de mesurer l’impact réel des 
corrections de biais d’équité.  
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