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1. Introduction

La notation des épreuves d’expression écrite et orale des tests de
langue a forts enjeux présente un cout généralement élevé, du fait de la
mobilisation d’évaluateurs humains qualifiés. De surcroit, celle-ci étant
humaine, elle est empreinte de subjectivité et requiert en général des
évaluations multiples pour garantir la fidélité des résultats, ce qui accroit
d’autant les frais et le temps de traitement. Or, les épreuves d’expression
écrite se déroulent de plus en plus fréquemment sur ordinateur, phé-
nomeéne qui sest accéléré lors de la pandémie de la COVID-19 pour
limiter les échanges physiques entre personnes. Cela donne, aux orga-
nismes concepteurs de tests, I'opportunité de constituer des corpus de
productions au format numérique, qui peuvent étre exploités a des fins de
recherche ou d’amélioration de la qualité de ces tests. Le développement
des méthodes, outils et recherches en traitement automatique des lan-
gues et en intelligence artificielle rend également accessible 1’élaboration
de systémes de notation automatique qui existaient jusqu’ici principale-
ment en langue anglaise. Cest ainsi que Le frangais des affaires a congu un
premier prototype pour la notation automatique pour I’épreuve d’expres-
sion écrite d’un test standardisé de francais langue étrangere.

La notation humaine et la notation automatique ne peuvent cepen-
dant pas étre considérées comme équivalentes (Attali, 2013), quand bien
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méme elles conduiraient a des classements similaires (Bennet & Bejar,
1997). Le construit évalué par chacun des deux systémes de notation
differe. Remplacer I’humain par la machine serait prendre une décision
en négligeant I’évaluation de certains aspects de la compétence a écrire,
plus complexes a évaluer automatiquement, comme l'utilisation de fig-
ures de rhétorique telles que I'ironie ou le second degré. Une réflexion
doit donc étre menée par les concepteurs de tests qui souhaitent intégrer
une part de notation automatique dans leurs dispositifs d’évaluation.
Cette réflexion porte sur l'usage envisagé de la notation automatique,
sur les moyens de rendre compte de sa pertinence et sur son articulation
possible avec I’évaluation humaine.

2. Evaluation humaine versus évaluation automatique

L’évaluation automatique est souvent présentée en opposition a I’éva-
luation humaine, qui est notoirement imparfaite. Mais I’évaluation
automatique a ses propres lacunes: si elle oftre la possibilité d'une évalua-
tion objective, elle ne permet, aujourd’hui, d’appréhender que de fagon
médiocre certains aspects des écrits qui peuvent étre caractéristiques du
construit évalué.

2.1 Lévaluation par des humains, une activité hautement
cognitive

Le processus d’évaluation est un processus complexe, qui mobilise un
ensemble d’actions cognitives et métacognitives. Il se situe au sommet de
la taxonomie de Bloom. La modélisation des processus cognitifs mobili-
sés reste a approfondir pour une meilleure compréhension de leur impact
sur la notation. 'image générale qui se dégage des modeéles proposés
pour l'acte évaluatif dans le domaine médical (Gauthier et al., 2016) et
dans le domaine des langues (Bejar, 2012 ; Han, 2016 ; Wolfe, 2005) est
la suivante: I’évaluateur posséde une représentation interne du modele
théorique de la compétence a évaluer et des degrés de maitrise de cette
compétence, teintée par son expérience professionnelle et sociale, et sa
compréhension des cadres de référence officiels ou auxquels il se réfere
par ailleurs dans son activité.

Cette représentation s’élabore notamment lors des sessions de forma-
tion et de standardisation auxquelles il peut participer en amont des ses-
sions d’évaluation. Il réactive, a la lecture de la grille d’évaluation, cette
représentation et celle des critéres a considérer dans le contexte du test

e o . . .
qu’il doit évaluer. S’il est mis en présence du candidat ou peut observer
ce dernier, il active inconsciemment ses filtres perceptifs et se fait une
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représentation catégorielle (sociale, culturelle. ..) du candidat (Macrae
& Bodenhausen, 2001). Le début de la performance vient renforcer ou
activer, si I'évaluateur n’a pas eu opportunité d’observer le candidat
au préalable, cette perception catégorielle dont il doit se départir pour
tendre & 'objectivité.

Etonnamment, cette dimension n'est pas prise en compte dans les
modeles précités propres a ’évaluation en langue. Pourtant, cette repré-
sentation du candidat par I’évaluateur a travers un ensemble de filtres caté-
goriels est difficilement évitable, y compris dans des épreuves d’expression
écrite ou I'évaluateur n'est pourtant pas en contact avec le candidat. Par
exemple, si la tiche consiste en la rédaction d’une lettre formelle (pour
formuler une demande, donner un avis, informer. . .), la phrase d’adresse
au lecteur peut étre trés marquée culturellement (par un style trés di-
rect ou, au contraire, particulierement ampoulé), ce qui ne manquera pas
d’étre relevé par I'évaluateur, méme s’il sait que cela ne doit pas entrer en
ligne de compte dans sa notation. De méme, si la lettre est rédigée a la
premiere personne, la présence d’adjectifs attributs ou de participes pas-
sés pourra informer I’évaluateur sur le sexe du rédacteur, qui notera cette
information tout en sachant que sa prise en compte doit étre limitée a la
vérification du respect de 'accord en genre tout au long du texte.

Lobservation permet a I’évaluateur de se construire une image men-
tale de la performance, percue a travers les filtres des aspects qu’il consi-
dére pertinents pour I’évaluation de la compétence, image qu’il réajuste
au fil de l'observation. Il confronte cette image & sa représentation in-
terne de la compétence a évaluer et a des exemples de performances sté-
réotypées ou passées pour catégoriser I'information recueillie. Il intégre
progressivement cette information pour quantifier la performance et
finaliser sa prise de décision en la justifiant.

Cette étape d’intégration est fortement dépendante de I'instrumen-
tation de I’évaluateur (le type de grille d’évaluation utilisé, par exemple
analytique ou holistique, et les descripteurs quelle comporte) (Lumley,
2002) et de la nécessité ou non de justifier I’évaluation en la commentant.
Tout au long du processus, I'évaluateur subit 'influence d’'un ensemble
de caractéristiques qui lui sont propres (sa vision du monde, ses connais-
sances générales), qui introduisent une variabilité non souhaitée dans ses
jugements.

2.2 Les différences entre évaluateurs, source de variation
des scores

La docimologie critique a depuis longtemps mis en évidence la varia-
bilité des évaluations humaines (Leclercq et al., 2004; Martin, 2002).
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Cette connaissance et la sensibilisation des évaluateurs a cette problé-
matique n'ont cependant pas suffi a en réduire I'impact (Suchaut, 2008).

Pour cela, il faut étre en mesure d’identifier plus précisément les
sources de ces variations, notamment sur le plan cognitif. Gingerich
et al. (2014) distinguent trois perspectives différentes d’appréhension des
origines et des solutions envisageables a la question de la variabilité des
jugements évaluatifs (dans le domaine médical). Selon la premiére per-
spective, les variations sont principalement dues a des comportements qui
peuvent évoluer au moyen d’actions de formation et d'une meilleure in-
strumentation. De nombreux travaux ont cependant montré l'effet limité
de la formation sur la variation des scores, que ce soit pour ’évaluation
des compétences langagieres (Lumley & McNamara, 1995; Weigle,
1998) ou dans d’autres cadres, comme I’évaluation des performances au
travail (Landy & Farr, 1980). La deuxiéme perspective voit dans ces var-
iations le résultat des limitations de la cognition humaine et du fait que
les évaluateurs sont prompts a étre influencés par leur contexte immé-
diat. Les capacités de mémoire de travail étant réduites, I'information est
rapidement perdue, a moins d’étre traitée et rattachée aux structures de
connaissance de I’évaluateur pour étre retenue et exploitée a des fins de
notation (van Merriénboer & Sweller, 2010). Par ailleurs, I’étre humain
a aisément tendance a produire des jugements comparatifs et donc, a étre
influencé par la performance précédente (effet de contraste). La troisi¢éme
perspective concerne davantage des situations dont la complexité ou la
spécificité nécessitent ou justifient le recours a 'expérience individuelle
de I’évaluateur, comme dans le cas de ’évaluation sur le lieu de travail,
dans le domaine médical (Gingerich et al., 2014). Dans de telles situa-
tions, non standardisées du fait de leur emprise avec le réel, différents
évaluateurs peuvent former des interprétations diftérentes, mais égale-
ment légitimes et pertinentes, avec pour conséquence des différences de
notation.

La premiére perspective a largement été explorée dans le domaine des
langues étrangeéres. La formation des évaluateurs n’a montré qu'un impact
limité sur la réduction de variabilité interévaluateurs (Lumley & McNa-
mara, 1995; Weigle, 1998). Si elle semble réduire les tendances extrémes
a la sévérité ou a I'indulgence et favoriser la stabilité des évaluateurs,
cest-a-dire la constance avec laquelle ils font preuve de sévérité ou d’in-
dulgence, ces derniers ne deviennent pas pour autant interchangeables.
Les retours (in)formatifs individuels, quoiqu’appréciés par les évalua-
teurs, semblent également avoir un impact mitigé (Elder et al., 2005).
La formation et I'accompagnement restent utiles et nécessaires, mais ils
sont loin de remédier a la présence d’écarts de notation. En favorisant la
stabilité des évaluateurs, la formation et 'accompagnement permettent
toutefois de modéliser plus efficacement les biais de sévérité et d’en tenir
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compte dans I'expression d’'un score ajusté (Linacre, 1989), mais non par-
fait, d’autres facteurs intervenant dans la variabilité des résultats. Pour
aller au-dela, il faut mieux comprendre les processus cognitifs mobilisés
lors de I’évaluation et pourquoi ils sont mobilisés différemment selon les
évaluateurs.

Une grande attention a notamment été portée aux éléments sur
lesquels les évaluateurs fondent leur jugement. Différentes études ont
montré que ces derniers avaient tendance a se concentrer sur des aspects
différents de la performance ou avaient une interprétation différente des
criteres d’évaluation ou des exigences, en dépit de la formation regue et
de leur expérience en évaluation (Ang-Aw & Goh, 2011; Ince, 2022;
Orr, 2002). Les grilles d’évaluation sont censées guider les évaluateurs
dans les aspects de la performance a considérer pour I’évaluation, mais
ceux-ci accordent plus ou moins d’importance aux diftérents critéres.
Dans le cas d’évaluations basées sur des échelles holistiques, cela peut
conduire 2 des décisions trés différentes (Barkaoui, 2010), mais cela
impacte également les évaluations recourant a des grilles analytiques
(Eckes, 2008). Méme lorsque les évaluateurs semblent s’accorder sur les
aspects a prendre en compte pour I’évaluation, des différences de nota-
tion peuvent étre mises en évidence du fait d'une interprétation diftérente
de certaines caractéristiques de la performance (Brown et al., 2005). Une
explication avancée par Han (2016) est que les évaluateurs, sappuyant
sur leurs expériences personnelles, professionnelles et culturelles, ont
une représentation ancrée de ce qui compose le construit de 1’épreuve.
Cette connaissance est stockée dans leur mémoire 4 long terme. En dépit
de la formation qu’ils peuvent recevoir, la représentation qu’ils se font des
criteres et des exigences du test est susceptible d’étre influencée par cette
connaissance ancrée, a laquelle ils accedent également lors de leur prise
de décision. D’autres études ont cherché a mettre en évidence, a travers
'analyse de rapports verbaux, la fréquence de mobilisation de différents
processus cognitifs lors du processus d’évaluation (Wolfe, 1997, 2005;
Wolfe et al. 1998).

Dans l'analyse des facteurs pouvant étre a l'origine de ces diftérences,
une emphase particuliére a été mise sur les caractéristiques individuelles
des évaluateurs, leur niveau d’expertise en évaluation et leur formation a
lacte évaluatif (Weigle, 2002). Eckes (2008) a montré que les variables
contextuelles de ’évaluateur (comme '4ge, le nombre de langues étran-
geres parlées, le nombre d’années passées a 1’étranger, le nombre d’an-
nées d’activité en tant qu’évaluateur et le nombre de sessions d’évaluation
auxquelles il a participé) expliquent en partie les différences de profil de
notation. Wolfe (2005) a également montré que, selon leur degré d’ex-
pertise, des évaluateurs présentaient des différences dans les informa-
tions qu’ils prenaient en compte pour I’évaluation et leur traitement.
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Néanmoins, les processus mobilisés dépendent également de la per-
sonnalité de ’évaluateur et de son style cognitif. Scott et Bruce (1995)
ont mis en évidence l'existence de cinq types principaux de stratégie de
prise de décision, qui peuvent influer sur le jugement de I’évaluateur.
Selon son style cognitif, un évaluateur peut notamment étre plus a l'aise
avec une grille holistique quavec une grille analytique. Barkaoui (2010)
a mis en évidence que l'utilisation de grilles différentes pouvait avoir un
effet plus important que expérience des évaluateurs sur leur comporte-
ment lors de la prise de décision et sur les aspects de la copie auxquels
ils portent leur attention. Une grille analytique semble préférable pour
des évaluateurs peu expérimentés du fait qulelle contribue a fixer leur
attention sur la tiche et les criteres d’évaluation, & alléger la charge cog-
nitive en ne laissant pas aux évaluateurs la responsabilité de pondérer
I'importance des différents critéres dans leur jugement et a améliorer leur
consistance interne.

Les facteurs a prendre en considération sont donc multiples, les
modes de fonctionnement sont complexes et ne peuvent étre quen
partie révélés au moyen des rapports verbaux. Par exemple, Isaacs et
Trofimovich (2010) ont mis en évidence que la compétence musicale
d’évaluateurs novices avait un impact sur la notation du critére d’accen-
tuation de productions orales de personnes dont I'anglais n’était pas la
langue maternelle, particulierement pour les locuteurs de compétence
faible en anglais. On peut également s’interroger sur la systématicité
de T'influence des caractéristiques individuelles et sur leur perméabi-
lité a des facteurs contextuels. Rappelons par exemple que les résultats
donnés par un évaluateur humain a2 une méme copie, a deux occasions
différentes suffisamment éloignées dans le temps pour neutraliser 'effet
de mémoire, ne sont pas toujours identiques. Il semble donc difficile
de trouver, a court terme, un reméde 2 la variabilité des évaluations
humaines.

2.3 Les limites de l'évaluation humaine

L’évaluation humaine est sujette a la variabilité, ce qui a un impact
direct sur la fidélité des épreuves a base de performance. La validité des
jugements peut également étre mise en question, aussi bien quand on
considere la notation d’une épreuve d’expression écrite sans contact visuel
ou auditif avec le candidat que lorsque I’épreuve est passée sur ordinateur
(sans confrontation a une écriture manuscrite), évaluée au moyen d’'une
grille analytique a échelles descriptives (précisant les critéres a considérer
pour I’évaluation et donnant des indicateurs de la performance attendue
aux différents échelons), par des évaluateurs formés et bénéficiant de ses-
sions de standardisation.
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I1 est en effet difficile de savoir si ce qui est a U'ceuvre dans la prise de
décision d’'un évaluateur correspond, effectivement, a ce qui est attendu
par le concepteur du test. Quelle représentation réelle I’évaluateur a-t-il
des diftérents critéres au moment de la notation ? Dans quelle mesure
note-t-il, réellement indépendamment, les différents critéres ? Quelle
est sa représentation des standards de niveau pour chacun des critéres ?
Comment relie-t-il ses observations a ces standards lors de la notation ?
Qulest-ce qui garantit qu'il ne donne pas une importance exagérée a un
critere donné en modérant les notes qu’il délivre aux autres critéres ou
qu’il nest pas sensible 4 un aspect particulier de la copie, comme la préci-
sion orthographique ou les tournures stylistiques utilisées, au détriment
des autres observations ? Autant de questions qui invitent a la prudence
dans l'exploitation des résultats notés par des évaluateurs méme qualifiés.

2.4 Lévaluation par les machines, une mécanique algorithmique

Contrairement 4 I’évaluation humaine, I’évaluation par les machines
est une mécanique algorithmique, qui ne laisse pas de place a une inter-
prétation au-dela de ce qui a été prévu par l'algorithme. La machine ne
comprend pas le texte et ne peut donc pas I'interpréter. L'algorithme va
toujours rechercher les mémes informations, qu’il combinera de la méme
maniéere pour chacune des productions afin d’aboutir a un résultat qui
sera toujours le méme pour une copie donnée, tant que le modele naura
pas été mis a jour ou entrainé avec de nouvelles données. Les informa-
tions & extraire peuvent étre identifiées de sorte a étre toutes pertinentes
au regard du construit mesuré et le nombre d’informations différentes
prises en considération peut dépasser celui des évaluateurs humains, qui
ont un fonctionnement plus global.

Les systémes de notation automatique suivent souvent une chaine de
traitement comportant plusieurs phases (Lim et al., 2021). La premiere
phase, aprés récupération du texte produit par le candidat, est une phase
de prétraitement, durant laquelle le systéme procéde a une standardisa-
tion typographique de la copie, identifie les mots du texte qui ne figurent
pas dans son dictionnaire et les remplace par les mots que le candidat
a le plus probablement voulu écrire (étape de normalisation). Lalgo-
rithme de normalisation est un composant essentiel, surtout dans le cas
de copies rédigées en langue étrangere et donc susceptibles de comporter
un nombre élevé d’erreurs morphologiques. De sa qualité dépendra celle
du traitement syntaxique subséquent, qui reconstruira d’autant mieux la
logique de la phrase, qu’il reconnaitra les mots la constituant.

La seconde phase consiste, pour les systemes reposant sur un appren-
tissage automatique, en l'extraction quantitative d’attributs ou «caracté-
ristiques textuelles ». Lenjeu est d’extraire des informations quantitatives
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pertinentes pour rendre compte de la qualité de la copie. Ce peut étre
en rapport avec le théme du sujet proposé au candidat (par exemple, le
nombre de mots se situant dans le champ lexical du sujet), avec le type
d’écrit attendu (variété des marqueurs de discours pertinents pour la
tache considérée), le développement thématique (variété des articulateurs
logiques), les mécanismes utilisés pour maintenir la cohésion et la cohé-
rence du texte ou encore des éléments liés a la syntaxe et a la correction
lexicale et grammaticale.

La phase de notation proprement dite communique cet ensemble
d’attributs quantifiés en entrées d'un modele préalablement entrainé
pour produire les résultats de la notation (score, niveau, degré de certi-
tude. ..). La constitution du modele est 'autre pierre angulaire du sys-
teme. Elle consiste a trouver la combinaison, souvent non linéaire, entre
les différentes variables quantitatives pour prédire au mieux le score ou le
niveau de la copie, en se basant sur un historique large de copies évaluées
par des humains, pour lesquelles le niveau de confiance dans I’évaluation
est élevé. Différents types d’algorithmes peuvent étre exploités a cette fin
(régressions linéaires multiples, régressions logistiques ordinales, foréts
d’arbres aléatoires, séparateurs a4 vaste marge, réseaux neuronaux...),
selon qu’il s’agit de délivrer un score ou un niveau et selon la taille de
I'échantillon d’apprentissage.

2.5 Les limites supposées de la notation automatique

Selon Cori (2020, p. 203), «les ordinateurs ne comprennent rien a nos
langues, ce qui ne les empéche pas de nous rendre des services, de nous
apporter une aide dans 'accomplissement de tiches diverses et variées
relatives a nos productions langagiéres. ».

Est-il nécessaire de comprendre le contenu des textes produits par les
candidats pour pouvoir les évaluer ? Dans le contexte du Test d’évalua-
tion de frangais, ou les tiches proposées sont des tiches communicatives,
destinées a des lecteurs humains, la réponse semble affirmative. Pourtant
de nos jours, des articles de presse sont produits automatiquement par
un algorithme, alors qu’ils s'adressent a des lecteurs humains, dans une
démarche communicative (Raynaud & Didier, 2018), et il est parfois
difficile de s'en rendre compte.

Les humains interagissent également de plus en plus souvent avec
des robots artificiels, qui les aident a formuler ou résoudre un probléme.
Linteraction seffectue sans que le robot ne «comprenne» réellement
I'échange langagier: il analyse le texte produit pour détecter I'intention
du locuteur et les mots porteurs de sens, afin d’interroger une base de
connaissances et restituer 'information la plus pertinente. Si la réalisa-
tion d’une tache d’évaluation nécessite que le candidat inscrive son texte
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dans un champ lexical en lien avec la thématique proposée et qu’il mette
en ceuvre des fonctions langagieres prévisibles, la « machine» saura en
rendre compte.

Cette limite peut toutefois s'avérer lorsquon ne s’intéresse pas simple-
ment a la capacité du candidat a4 produire un discours organisé en mobi-
lisant de maniere pertinente une variété de ressources linguistiques en
réponse a une tiche donnée, mais que le contenu précis du texte produit
revét une importance particuliere. On peut alors penser quun expert
saura porter un jugement plus approprié (Laurier & Diarra, 2008). De
méme, une copie rédigée avec une approche trés originale, qui pourra
étre pergue positivement par un évaluateur humain, risque d’étre évaluée
de maniére erronée par le systeme de correction si la base sur laquelle il
a effectué son apprentissage comporte peu de textes de ce type. 11 sagit
la d’une situation marginale, mais qui montre 'intérét de conserver une
évaluation humaine aux cotés de Iévaluation automatique. Cela permet
de ne pas pénaliser a tort des productions originales. Une autre possi-
bilité serait de doter le systéme de notation automatique de la capacité
a identifier des copies s'éloignant fortement de sa base d’apprentissage
pour les adresser 4 un correcteur humain (van Dalen et al., 2015). Enfin,
si la maitrise des codes linguistiques était suffisante pour caractériser la
compétence a rédiger un texte, un test a réponses fermées ciblant ces
connaissances serait probablement plus efficace qu'une épreuve de rédac-
tion. Pour Attali (2013) et Deane (2013), une machine ne peut pas réel-
lement comprendre un écrit, ne le lit pas comme le lirait un humain et
ne peut pas en interpréter le sens. En conséquence, les scores ne peuvent
pas étre interprétés de la méme maniere, I'ordinateur n’ayant pas accés au
sens, contrairement a I’évaluateur humain.

Drautres critiques formulées a I'encontre des systémes de notation
automatique (Deane, 2013) concernent le comportement du candidat,
qui peut différer s’il sait qu'il va étre évalué par un systéme automa-
tique de notation. Dans un contexte d’apprentissage, le fait que son écrit
s'adresse a «une machine » et non 4 un humain peut entrainer un manque
de motivation. Dans un contexte a fort enjeu tel que celui dans lequel
nous nous situons, le candidat pourra chercher a tromper le systéme pour
obtenir une surévaluation de sa compétence (McGee, 2006), notamment
en tenant compte du fait que les systémes de notation automatique sont
réputés accorder plus d’importance que les humains a la longueur des
textes produits (Pereleman, 2014, Kumar et al., 2017). Pour y remédier,
les concepteurs de tests peuvent développer des modeles de détection de
copies atypiques qui ne devraient pas étre corrigées par les systémes de
notation automatique classique (Higgins et. al., 2004). Il faut toutefois
étre conscient que des stratégies similaires sont déja présentes dans les
dispositifs reposant sur la notation humaine ou, par exemple, les can-
didats recourent parfois 4 des schémas rédactionnels et des structures
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syntaxiques mémorisés qu’ils se contentent de contextualiser pour les
adapter a la thématique de la tiche proposée. Clest d’ailleurs une des
sources de divergence dans la notation humaine, les évaluateurs pouvant
apprécier différemment la part d’apport personnel dans la copie reflétant
la compétence réelle du candidat. Le comportement d'un individu en sit-
uation de test differe en général de son comportement dans la vie réelle.

Enfin, selon Dean (2013), il ne faut pas se laisser abuser par les cor-
rélations élevées entre les scores délivrés par des systémes de notation
automatique et des humains, du fait de la relation forte existant entre 'ai-
sance a produire un texte et la capacité a mobiliser des ressources cogni-
tives pour traiter des problémes d’ordre conceptuel ou rhétorique. Pour
Dean (2013), les systémes de correction automatique fournissent peu
de preuves directes de leur capacité a apprécier la force argumentative
ou lefficacité rhétorique d’un écrit, ce qui est problématique si ces élé-
ments font partie du construit évalué. Les travaux de Kumar et al. (2017)
accréditent cette these. Ces derniers ont montré qu’il était possible de
concevoir un systéme d’évaluation automatique rudimentaire qui, en ne
considérant que cinq attributs (reflétant la correction orthographique, la
précision grammaticale, la similarité sémantique des phrases consécu-
tives du texte, la connectivité et la diversité lexicale) et en s'appuyant sur
une régression linéaire multiple pour prédire les scores, était capable de
rivaliser avec les systémes de notation automatique commerciaux. Il est
des lors légitime de s’interroger sur la prise en compte, par les systémes
de notation automatique, d’habiletés linguistiques de plus haut niveau.
Le systtme SAGE, auquel ont contribué Zupanc et Bosnic (2017), qui
se distingue des systémes précédents par sa capacité a intégrer des attri-
buts relatifs 4 la cohérence sémantique des textes et a la cohérence de
I'énoncé, sest d’ailleurs montré plus performant que ces systémes com-
merciaux, ce qui renforce I'idée que cette dimension est prise en compte
par les évaluateurs humains, mais pas suffisamment par les programmes.

Ainsi, les systémes de notation automatique sont encore imparfaits,
ont notamment des difficultés 4 accéder au sens et a intégrer les dimen-
sions relevant de l'esprit critique dans 1’évaluation (Deane, 2013). Mais
des progrés sont réalisés continument et, a défaut d’envisager le rem-
placement des évaluateurs humains par des ordinateurs, les systémes de
notation automatique ont sans doute une place a trouver aux cotés des
évaluateurs humains.

3. Evolutions récentes dans le domaine de la notation
automatique

Dans un précédent ouvrage, Laurier et Diarra (2008) ont décrit plu-
sieurs systemes de notation automatique en langue anglaise (Project Essay
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Grader — PEG, Intelligent Essay Assessor — IEA, IntelliMetric’ et e-rater).
Au-dela de son intérét historique, cette présentation mettait en évidence
la pluralité des approches proposées jusqu'alors. Ces quatre systémes
commerciaux ont participé en 2012, aux cotés de cinq autres, & une com-
pétition baptisée kaggle (Automated Student Assessment Prize — ASAP) et
destinée a favoriser I’émergence de solutions de notation automatique de
productions écrites d’étudiants (Shermis, 2014). En dépit des réserves
qui peuvent étre émises sur les données utilisées (types d’écrits et nota-
tion humaine) et sur les résultats (Pereleman, 2013, 2014), l'initiative a
ravivé 'intérét pour la notation automatique. En effet, les organisateurs
ont par la suite rendu publiques les données de la compétition et les per-
formances des systémes de notation automatique mis en concurrence.
Cela a permis a d’autres acteurs, notamment universitaires, d’accéder a
des échantillons conséquents de productions écrites au format numé-
rique, étiquetées par leurs évaluations, matériau qui était jusqualors
l'apanage des grands organismes de tests. Cela leur a également donné
la possibilité de comparer les performances des systéemes qu’ils ont par la
suite développés a I’état de l'art de 2012 (Zupanc & Bosnic, 2015). Cette
émulation a favorisé I'innovation et ’émergence de systémes plus per-
formants (selon les résultats obtenus a partir des données du concours).

Notre intention dans cette partie n'est pas de faire une revue de I'exis-
tant. Nous renvoyons pour cela le lecteur a différentes revues en langue
anglaise, sur lesquelles nous nous appuyons pour informer des tendances
qui se dégagent (Zupanc & Bosnic, 2015; Hussein et al., 2019; Ke &
Ng, 2019; Uto, 2021).

Un premier constat, a la lecture de Zupanc et Bosnic (2015), est
l'apparition dans les années 2000 de systémes de notation automatique
dans au moins douze autres langues que 1'anglais. Pour le francais, I'ar-
ticle cite le programme Apex (systtme d’aide a la préparation d’exa-
mens) (Lemaire & Dessus, 1999), qui s'appuie sur l'analyse sémantique
latente. La numérisation des tests, la dynamique actuelle autour de I'ap-
prentissage automatique et la présence de nombreux articles et outils en
libre acces, notamment pour le traitement automatique des langues et
l'apprentissage automatique, ne peuvent quencourager cette tendance,
méme si l'accés a des productions notées reste limité.

Ce foisonnement fait également apparaitre de nouvelles méthodes
pour l'extraction d’attributs, la classification des copies en niveaux ou
la prédiction d’un score. Au-dela de la qualité des attributs extraits, la

erformance des systémes de notation devient fortement dépendante des
modeles et algorithmes utilisés pour la prédiction (régressions logistiques
ordinales, foréts d’arbres aléatoires, machines a support de vecteurs,

Désormais disponible en plusieurs langues.
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ordonnancement, réseaux neuronaux...). La pluridisciplinarité devient
alors une des clés du succes d’'un projet. Une illustration détaillée d’'un
projet de ce type peut étre trouvée dans Yannakoudakis (2013), l'univer-
sité de Cambridge ayant fait une entrée remarquée dans le domaine de la
notation automatique .

Le développement des plateformes de formation a distance en-
courage, par ailleurs, le développement d’outils de notation capables de
produire un retour formatif (feed-back) sur la qualité linguistique des
écrits produits, si possible en temps réel, notamment pour accompagner
les étudiants ou candidats a la préparation d’examens (Gutierrez et al.,
2012; Lemaire & Dessus, 1999; Rich et al., 2013). Les principaux sys-
témes commerciaux de notation automatique sont ainsi souvent adossés
a une plateforme d’entrainement ou de formation: Criterion pour e-rater,
WritelvLearn pour IEA, MyAccess ! pour Intellimetric (Zupanc & Bos-
nic 2015), Write&Improve et SpeakSImprove pour le systéme de notation
automatique du test Linguaskill, congu par Cambridge English Assessment.
Ces plateformes de formation leur permettent de collecter massivement
des productions de candidats qui alimentent les recherches menées en
vue d’améliorer le systéme de notation automatique.

Selon Ke et Ng (2019), Taghipour et Ng (2016) sont les premiers a
avoir proposé un systeme de notation automatique sappuyant sur des
réseaux neuronaux, suivi de prés par Alikaniotis et al. (2016). Ils ont
ainsi ouvert la voie 4 une multiplicité de systémes neuronaux, qu'Uto
(2021) classifie en quatre catégories selon quils proposent une évalua-
tion holistique ou multitraits’ et selon qu'ils sont liés 2 un sujet spéci-
fique ou applicables a des sujets différents. Alors quune grande partie
du travail des concepteurs de systemes de notation automatique consis-
tait jusque-la a identifier des attributs pertinents et 4 en programmer
manuellement lextraction (Ke & Ng, 2019), les réseaux neuronaux
holistiques prédisent directement le score des individus sur la base de la

Luniversité de Cambridge a regroupé en 2013 une équipe multidisciplinaire autour
de linstitut virtuel ALTA (Automated Language Teaching and Assessment) pour
développer la recherche et proposer des solutions opérationnelles dans le domaine
de I’évaluation et de I'enseignement automatiques. Depuis quelques années, leurs
travaux portent surtout sur I’évaluation automatique de I'expression orale, comme
I'indique la part importante de leurs publications sur ce théme, dont la plupart sont
accessibles librement sur le site https://aclanthology.org/.

Ici, un trait représente un aspect caractéristique de la compétence a évaluer. Une
évaluation multitraits restitue des résultats pour un ensemble de traits, qui peuvent
ensuite étre combinés en un résultat global. ’évaluation au moyen de grilles analy-
tiques peut étre considérée comme une évaluation multitraits, chaque critére d’éva-
luation renvoyant & un trait particulier du construit, qui permet d’établir un profil
de compétences. Encore faut-il pour cela que les différents critéres soient évalués de
maniere indépendante.
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séquence de mots du texte. Le role de I'ingénieur ou du chercheur est
alors de concevoir une architecture qui permettra au réseau neuronal,
par apprentissage supervisé (Cest-a-dire connaissant la note délivrée a
chacune des copies de I’échantillon d’apprentissage), de déterminer de
son propre chef les attributs qu’il est pertinent d’extraire pour prédire
au mieux les résultats. Une telle architecture comporte généralement
plusieurs niveaux (ou «couches») et on parle par exemple de table de
consultation, de couche de convolution, de couche récurrente, de réseau
de mémoire a long terme, de couche a activation sigmoidale (Taghipour
& Ng, 2016). Les lecteurs non familiers avec la notion de réseaux neu-
ronaux seront sans doute étonnés de voir que la conception de systémes
de notation automatique évolue ainsi vers la définition d’architectures
technologiques susceptibles de capturer des attributs potentiellement
intéressants pour la tiche d’évaluation. Il est clair que des efforts impor-
tants sont & fournir pour rendre de tels systémes interprétables et expli-
cables, sans quoi ils seront difficilement acceptés par la communauté
éducative.

La revue proposée par Uto (2021) présente vingt-six systémes de no-
tation automatique a base de réseaux neuronaux. Vingt-deux systémes
proposent une évaluation holistique et quatre seulement proposent une
évaluation multitraits. Les raisons pour lesquelles une majorité des sys-
témes développés concernent I’évaluation holistique sont notamment
d’ordre pratique. Il existe davantage de corpus étiquetés avec des scores
humains holistiques dans le domaine public (notamment depuis la com-
pétition kaggle) que des corpus comportant des notes détaillées par trait.
Or, les réseaux neuronaux ont besoin de grandes quantités de données
d’entrainement pour étre performants (Ke et Ng, 2019), ce qui est une
limitation a leur essor, notamment dans des langues autres que I'anglais
(ou sans doute le chinois). Cependant une évaluation holistique est sou-
vent peu satisfaisante dans un contexte d’apprentissage, ou I’étudiant a
besoin de savoir quels aspects de son écrit il peut améliorer. Il est donc
probable que, pour un temps encore, l'extraction artisanale d’attributs
perdure dans la mise au point de systémes opérationnels, probablement
aux cotés de réseaux neuronaux plus & méme de capturer efficacement
certains attributs spécifiques. Une autre limite des systémes a base de
réseaux de neurones est que beaucoup d’entre eux sont entrainés sur des
sujets (prompts) spécifiques (vingt sur vingt-six dans la recension d’Uto,
2021). Pour corriger des copies concernant un autre sujet, il faut alors
procéder a un nouvel entrainement du modele et donc, disposer de copies
étiquetées par un score pour ce sujet. D’une part, c’est un processus cou-
teux et, d’autre part, il induit que les poids attribués a chacun des attri-
buts dans 1’établissement du résultat (et donc le construit) varieront d’un
sujet a l'autre (Attali, 2013) alors qu'un des atouts de la notation automa-
tique était jusqu’alors justement sa constance dans I'importance accordée
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a chacun des aspects de la compétence a évaluer, contrairement a ’éva-
luation humaine.

4. Le systéme de notation automatique du Frangais
des affaires

Le Frangais des affaires, établissement de la Chambre de commerce et
d’industrie de Paris Ile-de-France, congoit et diffuse un 7est d’évalua-
tion de francais — TEF, utilisé notamment dans des démarches d’acces au
territoire, de résidence ou d’acquisition de la nationalité dans plusieurs
pays francophones. Le frangais des affaires a amorcé en 2019 un projet de
conception d’'un systéme de notation automatique, dans une perspective
exploratoire. Il s’interroge désormais sur les usages possibles d’'un tel sys-
téme de notation automatique dans le cadre de son activité d’évaluation
en langue francaise.

4.1 L’épreuve d’expression écrite du TEF

L’épreuve d’expression écrite du TEF a commencé 4 étre proposée sur
ordinateur en janvier 2018 et son utilisation a été généralisée au cours de
‘année 2020. Cette épreuve comporte, dans son format complet, deux
1 ’ ’
tiches distinctes: la premiére tache évalue la capacité a transmettre des
informations, via un récit, alors que la seconde évalue la capacité a argu-
menter. Pour certaines versions du test, seule la seconde tiche est pro-
posée aux candidats. Nous nous situons donc dans le contexte d’un test

7z . A Yz ) . 7 . b 242
préexistant, dont les tiches de 'épreuve d’expression écrite n'ont pas été
sélectionnées en vue d’'une notation automatique.

Chaque production écrite est systématiquement évaluée par deux
évaluateurs, de maniére indépendante, lesquels utilisent pour cela une
grille d’évaluation analytique a échelles descriptives. La numérisation de
I'épreuve a ainsi permis la constitution d’un corpus de productions écrites
de candidats pour lesquelles Le frangais des affaires dispose des deux notes
individuelles délivrées par les évaluateurs pour chacun des criteres, ainsi
que du score final délivré a la performance (qui peut résulter d’un arbi-
trage lorsque les deux évaluations initiales diftférent fortement).

La grille d’évaluation comporte deux critéres pragmatiques, qui
concernent la capacité a réaliser chacune des deux tiches, ainsi que
trois critéres linguistiques, qui évaluent la syntaxe, le lexique et la cohé-
rence/cohésion. 'évaluation de chacun des critéres est transcrite en une
note allant de 0 4 10 (soit onze modalités). Les notes aux critéres sont
combinées selon un systéme fixe de pondérations de fagon a exprimer
un score a I'épreuve. L’échelle des scores et subdivisée en sept niveaux
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principaux: un niveau <Al et les niveaux Al a C2 du Cadre européen
commun de référence (désormais CECR).

Les résultats des candidats ayant passé I’épreuve compléte d’expres-
sion écrite du TEF au cours de 'année 2021 (soit environ 35.000 copies)
sont distribués de fagon asymétrique: 8 % des candidats ont un niveau
A1 ou A2, 59 % un niveau B1 ou B2 et 33 % un niveau C1 ou C2. Les
notes attribuées par les évaluateurs aux candidats a chacun des criteres
sont fortement corrélées entre elles. La corrélation de Spearman entre
les séries notes de chacun des deux critéres pragmatiques est de 0,88.
Les corrélations entre notes impliquant un critére pragmatique et un cri-
tére linguistique varient entre 0,88 et 0,93. Les corrélations entre les
notes correspondant aux criteres linguistiques sont les plus élevées (0,93
20,95). Une analyse en composantes principales des cinq séries de notes
montre que le premier facteur explique a lui seul 92,1 % de la variance.
Ces corrélations élevées conferent a chacun des criteres un pouvoir pré-
dictif fort concernant le score final de la copie. Chaque critere renvoie
lui-méme a différents mécanismes langagiers (Il existe, par exemple, dif-
férentes fagons d’assurer la cohérence et la cohésion d’un texte.), mais
la encore on peut supposer que si une note était attribuée a chacun des
mécanismes mobilisables, un facteur commun prépondérant se dégage-
rait de l'ensemble des notes. I1 semble donc raisonnable de penser que,
en comptabilisant tout un ensemble de caractéristiques présentes dans la
copie, il est possible de prédire efficacement le score qui sera délivré par
un jury d’évaluateurs humains.

Les scores délivrés par les deux évaluateurs d'une méme copie ne sont
toutefois pas toujours identiques et le niveau associé peut diftérer. La cor-
rélation de Pearson entre les scores délivrés par les évaluateurs aux copies
de l'année 2021 était de 0,738 avant arbitrage. L’accord exact des classe-
ments (méme niveau CECR délivré par les évaluateurs) était de 45 % et
l'accord adjacent (méme niveau ou un niveau d’écart) de 92 %. Lorsquon
considére les notes attribuées a chacun des critéres, 'accord exact entre
les deux évaluateurs (méme note) varie entre 25 % et 27 % selon les cri-
teres et l'accord adjacent (notes différant au plus de 1 point) varie entre
62 % et 65 %. Pour la mise au point de son outil de notation automatique,
Le frangais des affaires a fait le choix de ne considérer que les copies pour
lesquelles les deux évaluateurs attribuaient un niveau identique.

4.2 Lextraction d’information a partir des textes

Le Test d’évaluation de frangais sadressant majoritairement a un
public dont le frangais n'est pas la langue maternelle, les textes produits
peuvent comporter un nombre important d’erreurs morphologiques. De
telles erreurs ont un impact important sur la qualité de I'annotation des
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copies par loutil d’analyse syntaxique (Pour l'analyse syntaxique, nous
avons utilisé la librairie udpipe de R, qui recourt aux modeéles du projet
Dépendances Universelles.) (Nivre et al., 2018). L'étape de normalisa-
tion des textes est donc cruciale, notamment pour les copies de niveau
faible et le simple usage d’un correcteur automatique comme Hunspell
savere insuffisant. Le frangais des affaires sest appuyé sur les travaux de
Bergé (2007) pour encoder phonétiquement un dictionnaire ainsi que
les textes produits. Cela permet, en utilisant une distance entre les enco-
dages phonétiques (comme la distance de Levenshtein), de suggérer, a
partir du dictionnaire, des mots proches phonétiquement des mots erro-
nés saisis par les candidats. Un modeéle d’apprentissage automatique a été
développé pour choisir, parmi ces propositions et celles de Hunspell, 1a
plus pertinente en s'appuyant sur un ensemble de variables extraites du
mot saisi par le candidat. La fréquence des erreurs morphologiques est
un indicateur de la compétence orthographique et, le nombre total de
mots différents, un premier indicateur de la richesse lexicale du candidat.

L’analyse syntaxique des textes normalisés permet de récupérer un
ensemble d’informations grammaticales concernant les mots utilisés,
comme la catégorie de mot (ou partie du discours — parz of speech), le
genre, le nombre, le temps verbal (s'il s'agit d’un verbe) et les relations de
dépendance entre les constituants de la phrase. De telles caractéristiques
sont porteuses d’information tant isolément que lorsqu'elles sont mises
en relation. Lutilisation de conjonctions de subordination sera plus fré-
quente dans les modéles de niveau avancés et il est possible de vérifier le
respect de régles d’écriture au sein de la copie, comme l'accord en genre
et en nombre. Cet étiquetage va permettre le calcul de variables de dif-
térentes catégories. Certaines variables, comme la fréquence des erreurs
morphologiques, sont autosuffisantes. D’autres variables se réferent a des
regles d’écritures fixes, comme 'accord en genre et en nombre. D’autres
variables se réféerent a des listes de références préétablies, comme la
diversité des temps verbaux existants, ou a des listes plus ouvertes consti-
tuées manuellement, comme les groupes de mots marquant l'expression
d’une opinion, ou encore des listes de références externes comme loutil
FLELex (Francois et al., 2014). La liste FLELex a été établie a partir
d’un corpus de textes issus de manuels d’apprentissage du francais langue
étrangere a différents niveaux du CECR. Elle fournit une fréquence
d’apparition dans ces manuels d’un vaste ensemble de mots a chacun des
niveaux CECR. A cela s’ajoutent des variables qui sobtiennent en met-
tant en relation différentes parties du texte, comme la similarité entre
les mots de phrases successives pour rendre compte de la cohérence du
texte, ou entre les mots du texte et les mots du sujet pour vérifier que
le texte produit s’inscrit dans le champ lexical du sujet. D’autres outils
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non encore exploités, comme ALSI (Loignon, 2021) ou FABRA (Wilk-
ens et al., 2022), devraient permettre 4 I'avenir d’ajouter de nouvelles
variables.

Enfin il est possible de constituer d’autres types de variables en réser-
vant une partie du corpus de copies a la création de modéles de langue a
base de n-grammes (Jurafsky & Martin, 2020) pour chacun des niveaux
du CECR. Les modeles a base de n-grammes (ou les textes sont trans-
formés en séquences de n mots ou de n caractéres contigus) sont fré-
quemment utilisés pour 'identification de l'auteur d'un texte (Keselj
et al., 2003). Il s’agit de constituer un modele par auteur en stockant une
table comportant chacun des n-grammes présents dans les textes de réfé-
rence produits par cet auteur (échantillon d’apprentissage) avec sa fré-
quence d’apparition, ce qui permet de calculer, pour tout nouveau texte,
apres décomposition en n-grammes, la probabilité qu’il ait été généré par
chacun des auteurs modélisés. Dans notre cas, les modeles n-grammes
permettent d’identifier la probabilité que l'auteur de la copie soit d'un
niveau CECR donné. Diftérents modéles n-grammes sont utilisés, les-
quels portent soit directement sur les mots soit, apres analyse syntaxique
automatique, sur les catégories de mots. La fréquence d’apparition des
mots complexes dans un texte sera généralement plus élevée dans les
modeles de niveau avancé, de méme que les conjonctions de subordi-
nation. Les modeles varient également selon la taille des n-grammes,
des unigrammes rendant compte de fréquence d’apparition des mots
(ou catégories de mots) indépendamment du contexte, alors que des
bigrammes comptabilisent les fréquences d’apparition de paires de mots
et renseignent sur 'utilisation de collocations ainsi que sur 'organisation

de la phrase.

4.3 La notation et ses limites

Une fois les variables recueillies, elles peuvent servir a entrainer un
modele de prédiction du score ou du niveau de la copie a partir d’'un
échantillon d’apprentissage. Afin que le modéle fasse sa prédiction sur
la base du texte uniquement et que cette derniére ne soit pas influencée
par la distribution de la compétence dans la population, il est impor-
tant de veiller a ce que ’échantillon d’apprentissage comporte un nombre
comparable de copies pour chacun des niveaux. Cette condition étant
difficilement réalisable au vu de I'asymétrie des niveaux dans I’échan-
tillon de départ, qui comporte peu de copies de niveau Al ou A2, Le
Jfrangais des affaires a intégré a I'échantillon d’apprentissage des copies
de niveau Al et A2 provenant des versions du test ne proposant que la
seconde tiche (argumentative), en attribuant aux variables spécifiques
de la premiére tiche (non traitée par les candidats) une valeur identique
a celles obtenues pour les variables spécifiques de la seconde tache. Une
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fois le modele entrainé, il peut étre appliqué a de nouvelles copies pour
en prédire le résultat.

Nous avons utilisé le reste du corpus comme échantillon de test pour
évaluer les performances des diftérents modeles testés. Les modeles basés
sur des machines a supports de vecteurs et les foréts d’arbres aléatoires
sont ceux qui ont montré la meilleure capacité de prédiction. Ils ont per-
mis de retrouver, sur ’échantillon de test, le niveau CECR délivré par
les évaluateurs dans 76 % des cas et ’écart n’a été de 2 niveaux CECR ou
plus que dans moins de 1 % des cas.

Ces résultats sont encourageants, mais ne peuvent pas étre générali-
sés 4 lensemble des copies. En effet, les échantillons retenus tant pour
l'apprentissage que pour le test sont constitués de copies pour lesquelles
les deux évaluations humaines initiales étaient de niveau identique. Or
il se peut que les copies, pour lesquelles les évaluations humaines sont
en désaccord, correspondent plus fréquemment a des copies atypiques
que le systeme de notation automatique aura plus de difficultés a évaluer
précisément. De surcroit, I’échantillon de test comportait davantage de
copies de niveau B1 et B2, alors que la prédiction est moins bonne pour
les niveaux extrémes.

Par ailleurs, les variables auxquelles les modeles de classification
accordent le plus d’importance sont des variables lexicales, a savoir les
probabilités des modeles unigrammes portant sur les lemmes pour les
niveaux <Al a B1, le taux de mots du texte qui ont été reconnus (Cest-
a-dire qui figuraient dans le dictionnaire), le nombre de mots différents
présents dans la copie (les mots non identifiés ayant tous été remplacés
par un méme code). Viennent ensuite majoritairement les variables se
rapportant aux trigrammes sur les catégories de mots, qui se rapportent
ala syntaxe. Les attributs auxquels le modele accorde le moins d’impor-
tance sont ceux qui sont en rapport avec les criteres pragmatiques et la
cohérence du texte. Cela questionne la validité du construit évalué, les
aspects pragmatiques étant sous-considérés alors qu’il s’agit des criteres
de notation qui ont un poids prépondérant dans I’élaboration des scores
a partir des grilles de notation.

Clest pourquoi Le frangais des affaires oriente désormais ses travaux
vers une prédiction de la note délivrée a chacun des critéres, ce qui per-
mettra de combiner les notes prédites en un score en utilisant le méme
syst¢tme de pondération que pour la notation humaine. Cela nécessite
de réorganiser les corpus pour nexploiter, pour chaque critére, que les
copies dont les notes délivrées par les deux évaluateurs ne différent de pas
plus de 1 point, la somme des deux notes variant entre 0 et 20. Il faudra
également procéder a une phase de sélection des variables pertinentes a
considérer pour chacun des critéres, en limitant le nombre de variables
communes & plusieurs d’entre eux. Cette approche par critére permettra
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d’identifier les aspects de la compétence que le systtme de notation
automatique est le plus capable d’évaluer (a priori les critéres relatifs au
lexique et a la syntaxe) et ceux pour lesquels les variables actuellement
recueillies sont insuffisantes pour porter un jugement proche du juge-
ment humain (probablement les critéres pragmatiques).

Cette estimation des forces et faiblesses pourra orienter l'usage qui
sera fait de loutil. Pour les raisons évoquées plus haut, il semble illu-
soire de vouloir remplacer, dans le contexte d’un test a forts enjeux et
a visée communicative, les évaluateurs humains par un systéme de no-
tation automatique. Mais un tel systéeme doit pouvoir trouver sa place
aux cOtés des évaluateurs humains (Davis & Papageorgiou, 2021). S’il
savere particulierement fidéle pour I’évaluation de certains criteres, il
pourrait étre utilisé pour préremplir les grilles d’évaluation pour ces der-
niers. Les évaluateurs seraient alors invités a se concentrer sur I’évalua-
tion des autres aspects de la langue et 4 ne modifier les choix du systéeme
de notation automatique que lorsque leur perception de la performance
pour ces critéres est fortement différente. Un autre usage possible serait
d’exploiter les résultats pour rendre compte de la sévérité relative avec
laquelle les évaluateurs humains notent certains criteres, en bénéficiant
d’une comparaison directe avec le résultat attribué par le systeme de no-
tation automatique.

6. Conclusion

Le développement de systémes de notation automatique sest beau-
coup focalisé sur sa capacité a reproduire des scores humains, dans le but
de les substituer, a terme, a I’évaluation humaine. Mais pour atteindre
un tel objectif, il faudrait montrer que les deux systémes de notation
mesurent le méme construit. Or, on ne comprend pas finement les modes
de fonctionnement de Iévaluateur humain. Deux évaluateurs humains
peuvent aboutir & un méme score en considérant diftérents traits ou en
appréciant diftéremment un méme ensemble de traits. Les efforts de for-
mation visent justement a harmoniser les pratiques pour sassurer que
le construit est suffisamment bien respecté. La similarité entre scores
nest donc pas une garantie suffisante: il faut comprendre comment
la machine aboutit 4 une note, en sappuyant sur quels attributs, avec
quelles pondérations et sassurer que ces attributs offrent une couver-
ture suffisante du construit mesuré. Or aujourd’hui la machine n'est pas
réellement en mesure de comprendre et d’interpréter un texte. Pas plus
sans doute quelle n'est en mesure d’apprécier l'originalité d’un écrit ni la
pensée critique du rédacteur. I semble donc préférable de s'orienter vers
une répartition des roles entre ’homme et la machine (Attali, 2013), du

271



Dominique Casanova, Alhassane Aw, Marc Demeuse

moins lorsque le test prétend évaluer d’autres aspects que le simple re-
spect de la mécanique langagiere.

Compte tenu de la charge cognitive de I’évaluation, ’humain ne peut
raisonnablement prendre en considération quun nombre limité d’aspects
dans son évaluation. De ce fait, les critéres qui sont proposés dans les
grilles d’évaluation sont relativement globaux et imprécis, ce qui fait
quon ne sait pas réellement sur quels attributs I’évaluateur humain s’ap-
puie pour noter un criteére et en quelles proportions. En réduisant son
champ d’intervention aux aspects du construit que le systeme de no-
tation automatique ne sait pas traiter efficacement, il serait en mesure
d’apprécier différents aspects de haut niveau de la compétence a écrire
au lieu de les amalgamer. La combinaison homme/machine fait donc la
promesse d’une évaluation plus riche, avec une meilleure représentation
du construit d’expression écrite. Une profonde réflexion sur ce construit
en lien avec la répartition des roles entre '’homme et la machine nous
semble primordiale.

Dissocier ainsi les roles, c’est aussi opter pour une approche par traits,
qui présente plusieurs autres avantages. Cela permet notamment d’expli-
quer plus facilement a la communauté éducative ce qu’évalue le systeme
de notation automatique et de contréler I'importance prise par chacun
des traits dans I’évaluation finale. Le niveau inférieur, qui correspond
a la sélection et la pondération des attributs pour aboutir a la notation
du trait, pourra quant a lui étre plus complexe par le nombre d’attri-
buts considérés, 'algorithme de notation utilisé et 'importance attri-
buée a chacun des attributs, mais devra rester interprétable et explicable.
Cette capacité d’interprétation ouvre aussi la voie & un retour formatif
plus riche & destination du rédacteur du texte. Intégrer cette dimension
formative dans le développement d’'un systéme de notation automatique
peut d’ailleurs étre un garde-fou qui aidera a privilégier la compréhen-
sion des mécanismes de notation a 'efficacité brute de boites noires.

En conclusion, plutét que d’envisager la notation automatique
sous son aspect purement économique ou comme solution aux failles
de I’évaluation humaine et d’opposer ainsi ’homme a la machine, il
convient sans doute de la penser comme une aide a I’évaluation et a I'ap-
prentissage. Elle permettrait aux évaluateurs humains de se concentrer
sur les aspects de 1’écrit, pour lesquels leur appréciation a la plus forte
valeur ajoutée, c’est-a-dire ceux qui mobilisent leur capacité d’inférence
et leur expérience de lecteur et sont sans doute les plus stimulants intel-
lectuellement. Ainsi toutes les parties prenantes pourraient tirer profit
d’un tel systeme, qui devrait toutefois faire l'objet d’'une étude de val-
idation approfondie avant d’étre utilisé dans des situations a enjeux
élevés.
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