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Persévérance et réussite scolaire par le forage de données d’éducation
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Contexte

Plus d’un million d’éleves sont actuellement inscrits a la formation générale des jeunes (études
primaires et secondaires) et se dirigent donc vers des études au collégial (D’Arisso, 2018). Que
sait-on sur les facteurs qui peuvent prédire la réussite et la persévérance scolaires au collégial?
Bien que la société québécoise, dans les années 1960, faisait partie des sociétés les moins
scolarisées (Donald, 1997), un demi-siecle plus tard, le taux de diplomation au Québec se trouve
a étre parmi les plus élevés au monde (Statistique Canada, 2016). Ces changements significatifs
ont vu le jour en 1963 avec les recommandations de la Commission royale d’enquéte sur
I’enseignement de la province de Québec, connu sous le nom de Commission Parent. S’appuyant
sur les recommandations de cette Commission Parent, le gouvernement provincial met en place
un systeme d’enseignement supérieur a deux niveaux successifs : 1) les colléges d’enseignement
général et professionnel (cégeps) et 2) les universités. La création du systéme collégial, systeme
unique au Québec jusqu’a aujourd’hui, voit le jour en 1967. Le nombre de cégeps continue a
croitre de décennie en décennie, de sorte qu’il existe aujourd’hui des cégeps dans chacune des
régions administratives du Québec (Donald, 1997). Actuellement, le taux d’acces moyen au cégep
est de plus de 60 % bien que le taux d’accés pour les gargons soit d’environ 15 % inférieur a celui
des filles qui, lui, dépasse les 70 % (Kamazani, Uzenat et St-Onge, 2018). Selon un rapport du
MELS de 2014, le taux de diplomation au collégial a augmenté depuis la création des cégeps : de
22 % en 1976, a 34,4 % en 1986, a 39,4 % en 1996 et a 50 % en 2006 et en 2011. Cela dit, comme
un verre a moitié plein peut aussi étre percu comme étant a moitié vide, notre objectif est
d’examiner ce qui peut étre fait pour la moitié qui n’obtient pas de diplome collégial.

Persévérance et réussite

Cet article présente les résultats d’une recherche PAREA de trois ans qui comporte des données
colligées sur plus de 122 000 étudiants du collégial inscrits dans les cégeps Dawson, John Abbott
et Vanier. L'objectif principal fut d’utiliser des méthodes d’analyses classiques et d’intelligence
artificielle pour modéliser les facteurs qui prédisent le mieux la réussite et la persévérance
scolaires au collégial. Bien que la persévérance et la réussite scolaires (PRS) sont d’intérét public
et priorisé par le gouvernement, jusqu’'a présent, les études sur la PRS s’intéressent
principalement a aux écoles primaires et secondaires. Pourtant, le passage au collégial est difficile
pour plusieurs étudiants. lls se retrouvent exposés a un nouveau systeme d’éducation
simultanément plus flexible et plus contraignant. Plusieurs ont du mal a s’adapter au rythme
collégial. La réussite au collégial, se situe fréquemment en deca des attentes des étudiants, de
leurs enseignants, des administrateurs et des organismes gouvernementaux. Depuis plus d’'une
décennie, prés de 20 millions de dollars ont été affectés au probléme de la PRS et plusieurs
facteursinfluencant la PRS ont été identifiés. Ce que nous présentons est une vaste étude portant
sur les données d’apprentissage provenant de plus de 122 000 étudiants du collégial. L’analyse
comme telle est technique et comprend la construction de modeéles analytiques qui utilisent les
facteurs précédemment identifiés comme ayant un effet sur la PRS pour détecter le risque de
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décrochage avant qu’il se produise. Dans un deuxieme temps, nous laissons de coté tous les
savoirs et résultats préalables sur la PRS et utilisons des méthodes d’intelligence artificielle pour
mettre au point des modeéles capables de prédire la PRS a partir de nos données et non pas a
partir de variables que nous estimons étre pertinentes. En laissant les algorithmes
d’apprentissage machine trouver les facteurs pertinents, nous produisons des classificateurs
puissants qui permettent d’identifier les étudiants les plus a risque.

Riches en données, pauvres en information

Les établissements d’enseignements ont acceés a des données qui représentent le rendement
scolaire de chaque éléve au secondaire, leurs résultats aux examens d’admission, le programme
d’étude de I'éléve, etc. Les établissements conservent aussi des données démographiques
comme le sexe, I'age et méme le code postal; un indicateur du statut socioéconomique
(Demissie, Hanley, Menzies, Joseph et Ernst, 2000; Deonandan, Ostbye, Tummon, Robertson et
Campbell, 2000). La plupart de ces données ne sont jamais utilisées a leur plein potentiel.
Comment analyser de facon sensée toutes les données colligées? Le premier obstacle est
I’'analyse d’'une quantité considérable et diverse de données. Le second probléeme, plus important
encore que le premier, survient lorsqu’on essaye de faire une gestion efficace et une analyse
sensée de données qui sont trés différentes. Une augmentation du type de données se traduit
par une explosion combinatoire des hypothéses probables. Il est difficile, voire impossible,
d’effectuer une analyse exhaustive et sensée lorsque la quantité est grande et que le type de
données est trés varié. Au lieu d’émettre une hypotheése plausible parmi un océan d’hypothéses
probables, le forage de données permet a un ou plusieurs modeéles informatiques d’étre créés
pour « laisser parler les données » et découvrir les structures relationnelles sous-jacentes.

Prédicteurs de persévérance et de réussite

L’objectif premier de cette étude est de maximiser la persévérance et la réussite scolaires. Nous
utilisons le forage de données (connu sous le nom de « data-mining » en anglais), une méthode
puissante et relativement nouvelle pour découvrir des structures émergentes dans de grands
ensembles de données. Il s’agit d’un domaine interdisciplinaire a lintersection de
« 'apprentissage machine » et des statistiques appliquées. Ces structures permettent de
regrouper des points de données qui sont en apparence distincts ou bien de différencier des
groupes semblables en apparence (Luan, 2002). En un mot, le forage de données permet de
trouver des relations prédictives la ol les humains n’en sont souvent pas capables. Un exemple
mythique, mais fréquemment cité, est celui du forage de données fait par Walmart. La
compagnie découvre une relation entre la vente de couches pour bébé les jeudis soirs et la vente
de biere. Walmart décide de placer un étalage de biere haut de gamme pres de |'étalage de
couches de bébé pour stimuler leurs ventes et augmenter les revenus.

En ce qui concerne la PRS, les études précédentes nous indiquent quels facteurs sont importants
a examiner. En revanche, le forage nous permet d’utiliser ces facteurs pour déterminer quelles
combinaisons de facteurs, ou quelles interactions entre des facteurs, permettent de prédire le
décrochage scolaire ou d’optimiser la réussite scolaire. Bien que certains liens sont prévisibles,
comme les liens entre la présence en classe et 'achévement des devoirs sur la réussite d’un
cours, notre principal objectif est de trouver des relations inattendues dans le domaine de
I’éducation qui sont équivalentes a celle de la biére et des couches pour bébé pour Wal-Mart.



Les questions qui ont orienté la création de nos modele informatiques sont de type : quelles
variables permettent de prédire les étudiants les plus susceptibles d’échouer ou d’abandonner
un cours, de changer de programme ou encore de décrocher completement? Une des limitations
de notre approche est qu’il nous est actuellement difficile a définir le décrochage avec certitude.
Nous opérationnalisons le décrochage comme l'inscription d’un étudiant lors d’une session et
son absence d’inscription a la session suivante. Cependant, cet étudiant pourrait encore étre aux
études, mais avoir changé d’institution, de province ou bien avoir planifié un voyage de quelques
mois avant de retourner aux études. De définir avec certitude le décrochage a partir de données
colligées par trois institutions académiques est difficile, voire impossible. C'est pourquoi la
plupart des indicateurs actuels sont indirects et focalisent sur les taux de graduation, un
paramétre plus facilement mesurable. L'objectif est donc de porter notre attention sur la
maximisation des diplomés plus que la minimisation des décrocheurs puisque nous n’avons pas
d’acces direct a ces données. Par conséquent, nos approches portent donc sur les prédicteurs de
réussite, car celui-ci est facilement mesurable via les indicateurs de graduation.

Echantillonnage et données descriptives

Nous examinons des données historiques anonymisées a I'aide de clés unidirectionnelles de
cryptage (SH-256) nous empéchant d’identifier un étudiant. Les données démographiques nous
permettent de quantifier les caractéristiques de la population étudiante des trois colléges
participant (John Abbott, Dawson et Vanier). Notons que ce sont tous des cégeps anglophones a
Montréal qui ensembles représentent la majorité de la population étudiante anglophone du
Québec. Notons aussi que nous focalisons notre attention d’abord sur la cohorte d’éléves ayant
commencé leurs études collégiales a I'automne 2010 sous I'égide de la « réforme » en éducation,
ou plus formellement, le Programme de formation de I'école québécoise. Cette analyse
représente les étudiants les plus similaires aux étudiants actuels et nous permet de comparer des
étudiants ayant suivi une formation similaire au secondaire et au collégial. Nous commencgons

par examiner les différences entre les sexes pour les trois cégeps globalement.
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Figure 1. Taux de réussite et d’échec par sexe



La figure 1 montre que les filles graduent en proportions statistiquement plus grande (p<0.001)
que les gargons avec 59.4% des gradués qui sont filles contre 40.6% qui sont des gargons. Bien
gue non indiqué dans le graph, notons que le pourcentage de filles qui graduent par rapport a
I’échantillon total de filles est de 62.5% (15 809/25 304). En revanche, seulement 51.5% des
garcons (10806/20966) dans notre échantillon complétent leurs études. Il est donc possible de
calculer un Rapport de Cote (“Odds Ratio”) pour déterminer la différence relative de probabilité
de graduation entre les filles et les garcons. Nous obtenons un rapport de cote OR=1.565
(intervalle de confiance 95%, 1C95%=1.51-1.62, p<0.0001) indiquant que d’étre une fille confere
56.5% de plus de chances de graduer pour une fille que pour un gargon.

Nous examinons ensuite I'impact des notes sur le taux de graduation. Echouer s’avére é&tre un
indicateur clair de décrochage. En effet, nous obtenons un rapport de cote OR=45.1 (1C95%=40.3-
50.4, p<0.0001) indiquant que les étudiants ayant une moyenne générale en dessous de 60% ont
45 fois plus de chances de quitter que les étudiants ayant une moyenne générale au-dessus de
60%. Si nous prenons une moyenne de 75% comme seuil pour évaluer un Rapport de Cote (“Odds
Ratio”) nous obtenons un rapport de cote OR=8.0 (IC95%=7.6-8.3, p<0.0001) indiquant que les
étudiants ayant une moyenne générale en dessous de 75% lors de leur derniére session au
collégial ont 8 fois plus de chances de quitter que les étudiants ayant une moyenne générale au-
dessus de 75%. Cependant, le portrait n’est pas aussi clair pour ceux ayant une moyenne générale
au-dessus de 60% ou méme de 75% puisque cela n"assure pas qu’un étudiant graduera. Nous
analysons la distribution des notes de ceux qui graduent versus ceux qui décrochent. La figure 2
montre qu’a priori, il n’existe quasiment pas de différences dans les notes de ces deux groupes.
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Figure 2. Distribution des moyennes générales pour gradués versus décrocheurs

Un des résultats marquant de la premiére phase de notre étude est que la distribution de notes,
ou plus spécifiqguement de la moyenne générale, est tres similaire a celle des gradués (figure 2).
Une possibilité est que le taux de graduation serait influencé par I'absence de cours échoués.



Bien que les échecs a répétition prédisent le décrochage, nos donées montrent que plus de 30%
des étudiants qui décrochent n’ont en fait aucun échec a leur derniére session et que la grande
majorité d’entre eux (27.6%) ont des moyennes générales de plus de 75%. Avoir une moyenne
générale au-dessus de 60% ou méme de 75% n’assure pas qu’un étudiant graduera. Nous
retenons donc deux points importants. Premierement, I’échec d’au moins un cours et le pauvre
rendement scolaire en général sont des facteurs de risques significatifs pour le décrochage.
Deuxiemement, une fraction importante des étudiants n’ayant aucun de ces facteurs de risque
reliés au rendement scolaire décrochent néanmoins.

Prédire le décrochage

Nous examinons si des informations colligées d’étudiants en cours de session seraient utiles dans
la prédiction du décrochage. Les évaluations de mi-session (EMS) sont utilisées dans la sphére
académique depuis de nombreuses décennies. Elles ont d’abord été utilisées comme des outils
de rétroaction permettant aux éleves de communiquer avec l'enseignant et lui fournir des
commentaires et suggestions quant au rendement rythme, au contenu ou autres aspect du cours.
Maintenant obligatoires dans plusieurs colléges et universités, certaines d’entre elles sont
maintenant personnalisables par I'enseignant. Un autre usage des EMS consistait & donner aux
éleves une rétroaction a propos de leur rendement en classe méme s’il n’y a généralement pas
eu beaucoup d’évaluations de faites avant la mi-session. Les EMS permettent aussi a I’enseignant
de faire savoir a I’éleve si, en fonction de son rendement actuel, I'éléve est susceptible de réussir
(« Réussite ») ou d’échouer (« Echec ») a 'examen ou se situaient quelque part au milieu (« A
risque »). Mais en général, les EMS ne sont pas percues comme des instruments précis, en partie
parce qu’a notre connaissance, leur efficacité n’a jamais été documenté. Certains des trois
colléges pour lesquels nous avons obtenu des données utilisent les EMS comme moyen
d’identifier les éléves a risque de décrocher. Ayant déja plusieurs renseignements a notre
disposition sur les données démographiques, les résultats scolaires et leur évolution, les EMS de
la population étudiante, nous pouvons désormais tirer parti des techniques modernes et mettre
au point des modeles permettant de mieux identifier les éleves les plus susceptibles de
décrocher. Au meilleur de notre connaissance, jamais les données intra-sessions n’ont jamais été
analysées auparavant, en partie parce que celles-ci n’existaient pas de facon uniforme dans tous
les cégeps. Avec notre ensemble de données, qui comprend non seulement les renseignements
session par session, mais aussi a mi-chemin dans une méme session, nous mettons au point le
prédicteur de décrochage scolaire le plus précis que le Québec n’ait eu a sa disposition.

Nous utilisons des régressions logistiques pour modéliser la prochaine étape qu’un étudiant
prendra dans son parcours (réinscription a la prochaine session ou non). Le haut niveau de
granularité dans le temps (par session ou a l'intérieur d’'une méme session) qui est offert par les
évaluations de mi-session nous permet d’examiner le probléeme des décrocheurs avec le plus
puissant microscope utilisé pour examiner ce probléme a ce jour. Examinant la premiere session
au collégial, nous cherchons a prédire les résultats en matiere de décrochage a I'aide d’une
régression logistique en utilisant des prédicteurs comprennant : le sexe, la langue, le lieu de
naissance, le résultat a I’évaluation de mi-session (EMS) au cours d’une session donnée et la
moyenne des résultats aux EMS au cours d’une session donnée. Les catégories de base sont
« fille » pour le sexe, « anglophone » pour la langue, « née a I'extérieur du Québec » pour le lieu



de naissance et « Réussite » pour le résultat & 'EMS. Le résultat consiste a déterminer si I'éléve
a décroché au cours de la session suivante. Les figures suivantes montrent les rapports de cotes
et les intervalles de confiance de 95 % ainsi que les cotes Z et les valeurs de probabilité (P) qui
ont été calculées (a I'aide du test de Wald). Notons que dans les graphiques de forét ci-dessous
(figure 3), une variable est significative quand la barre d’erreur ne coupe pas I'unité.
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Figure 3. Régression logistique de parametres a la premiére session

La figure 3 ci-dessus examine seulement les éléves de premiére session. Parmi ces éléves, ceux
ayant une majorité d’évaluations portant la mention « A risque » sont 47 % plus a risque de
décrochage. Etonnamment, les éléves qui ont principalement échoué la majorité des EMS sont
20 % moins susceptibles de décrocher que les éleves qui ont réussi, bien que cette différence
frole le seuil significatif. C'est une observation tres importante étant donné que la plupart des
méthodes collégiales visant a identifier et aider les éléves a risque sont fondées sur les échecs
aux EMS. Les éléves nés au Québec et les allophones sont tous deux prés de 20 % moins
susceptibles de décrocher. Par ailleurs, les garcons dés leur premiere session ont 15% plus de
chances de décrocher que les filles, un résultat qui est bien connu et qui a été reproduit dans de
nombreuses études faites sur les décrocheurs. Ce qui est important de retenir de cette premiére
analyse est que le profil des éléves qui sont a risque de décrocher au cours de la premiere session
est principalement prédit par un paramétre qui, jusqu’a présent, n’a pas fait partie de ce type
d’analyses, soit une EMS ayant la mention « A risque ». Ceci est un élément essentiel, car il nous
fournit un signe tres précoce et bien plus utile que le fait d’étre un garcon. De plus, ces
parameétres changent a chaque session et ne sont pas fixes comme le sexe ou la langue
maternelle. Examinons maintenant a la deuxiéme et la troisieme session pour voir si ces effets
maintiennent leur puissance prédictive. La figure 4 ci-dessous montre les résultats de la
régression logistique pour les EMS de la seconde session tandis que la figure 5 montre les
résultats de la régression pour la troisieme session.
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Figure 4. Régression logistique de parametres a la seconde session

Les figures 4 et 5 montrent les résultats de régressions logistiques faites sur les données de
seconde et troisieme session. On observe dans les deux cas que les variables les plus stables pour
la prédiction du décrochage sont une mention d’étre « a risque d’échouer », d’étre un garcon et
d’étre né a 'extérieur du Québec. Nos résultats suggérent donc que les critéres permettant
d’identifier les éléves a risque de décrochage doivent étre repensés et possiblement ajustés
session d’une session a 'autre.
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Ayant une méthode par laquelle il est possible de mieux prédire quels éléves décrocheront lors
de la prochaine session, il est possible d’évaluer comment cette nouvelle méthode se compare a
la méthode traditionnelle utilisée actuellement par les cégeps. Dans tout probleme de prédiction,
il est important de définir quel paramétre doit étre optimisé. Comme nous visons la prédiction
du décrochage, on préfere étiqueter par erreur un dipldmé potentiel comme étant un
décrocheur potentiel (et lui fournir des interventions pour prévenir le décrochage scolaire) plutot
qgue d’étiqueter par erreur un décrocheur comme étant un diplomé potentiel et ne lui fournir
aucune intervention potentielle. Par ailleurs, il est essentiel de comprendre que le facteur de
mérite qui sera utilisé par nos modeles est la sensibilité de la prédiction. En d’autres termes,
parmi tous les vrais décrocheurs, quel pourcentage réel d’entre eux ont été correctement prédits
par nos modeéles par rapport a la méthode actuelle utilisée par les cégeps. Pour comparer
I'efficacité des deux méthodes il est possible de produire une matrice de confusion comparant la
méthode utilisée actuellement par les colléges (I'éléve a deux mentions « Echec » ou plus aux
EMS) a la séquence de prédicteurs issus de nos modeéles de régression pour la premiére session
(critéres plus complexes). Nos résultats de la matrice de confusion indiquent que notre modeéle
actuel prédit trois fois mieux la probabilité de décrocher que les méthodes actuelles. Il y a
néanmoins un prix a payer, soit que nos modeéles ne prédisent pas aussi bien qui poursuivra ses
études. Cependant, on s’inquiete moins d’identifier ceux qui continuent leurs études que
d’identifier ceux qui les interrompent. Nos modéles montrent donc une grande augmentation de
la sensibilité, méme si c’est au dépend de la spécificité. En effet, notre méthode permet
d’identifier correctement 63 % des éléves qui finiront par décrocher comparativement a 19 %
avec la méthode actuellement utilisée par les cégeps. En utilisant cette nouvelle méthode, il est
désormais possible de détecter trois fois plus de décrocheurs que I’ancien systeme.

Réussite, persévérance et Intelligence Artificielle

La réussite et la persévérance scolaires peuvent aussi faire I'objet d’'une étude par le biais d’'une
stratégie d’exploration de données par I'apprentissage machine. Contrairement aux méthodes
statistiques précédentes, I'apprentissage machine est une méthode non fondée sur des principes
pour la découverte de modeles prédictifs. Plutét que d’identifier les facteurs causaux et, par la
suite, concevoir un modele statistique qui tient compte de ces liens sous-jacents, I'apprentissage
machine consiste a entrainer un systéme informatique qui améliore progressivement sa
performance prédictive (c.-a-d., « apprend ») sans étre explicitement programmé. Les stratégies
d’apprentissage machine comportent souvent I'utilisation de réseaux de neurones artificiels
(RNA). Les RNA sont des systemes informatiques congus pour reproduire approximativement la
connectivité entre neurones biologiques et leur activation dans les cerveaux biologiques.
L’objectif de cette phase du projet était de concevoir un systeme d’apprentissage machine qui
pouvait prévoir la réussite et la persévérance scolaires afin que les services de soutien (p. ex., le
conseiller scolaire, le conseiller en orientation) puissent étre avisés et peut-étre intervenir pour
aider les éléves ainsi identifiés. Les données a notre disposition sont les dossiers historiques
complets obtenus des trois cégeps participant a I'étude (College Dawson, Collége Vanier et
College John Abbott). Ces données comprenaient les dossiers des cours (p. ex., les cours suivis,
les notes obtenues) provenant de I'école secondaire des éléves et leur cheminement au cégep,
les dossiers de la session (p. ex., le programme d’études, le statut a temps plein ou a temps
partiel), ainsi que les dossiers des éleves (p. ex., leur sexe, leur langue maternelle, leur age). En



tenant compte de ces données et des objectifs décrits ci-dessus, nous avons procédé a la
conception d’'un RNA permettant de prédire (a) la partie des cours qu’un étudiant devrait
terminer avec succes et (b) la probabilité d’obtenir un DEC au cours de leur derniére session
d’études. Compte tenu du vaste ensemble de données a notre disposition, nous limitons notre
analyse aux éléves qui avaient un dossier complet (c.-a-d., tous les cours avaient une note ou une
remarque autre que « En cours ») et qui étaient inscrits a au moins une session d’études dans
I’'un des trois cégeps participants. Une fois cette restriction en place, notre ensemble de données
comportait 122 824 dossiers scolaires au total. Ceux-ci ont été répartis dans les groupes suivants :

® 61412 dossiers scolaires (50 %) ont été utilisés pour I’entrainement du RNA;

e 30706 dossiers (25 %) retenus pour la validation du modéle

e 30706 dossiers (25 %) utilisés pour tester le modeéle.

Nous avons ensuite créé deux classificateurs, un pour la réussite et I'autre pour la persévérance.
La figure 6 présente les courbe ROC des classificateurs de réussite (a droite) et de persévérance
(a gauche) respectivement. Les aires sous les courbes de ces courbes ROC ont été estimée a plus
de 0,90 dans les deux cas, indiquant une performance globale « exceptionnelle ».
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Figure 6. Courbe ROC pour classificateur de réussite (droite) et persévérance (gauche)

Trouver le seuil de probabilité optimal pour identifier les éléeves susceptibles d’échouer
(classificateur de réussite) nécessitait de découvrir le point maximisant un parametre statistique
(/ de Youden). Nous obtenons un seuil optimal qui correspond a une spécificité de 0,882 + 0,005
et une sensibilité de 0,796 + 0,007. Ainsi cette catégorisation éclairée se produit avec une
probabilité de 67,8%. Ces résultats indiquent que, malgré une précision catégorielle
relativement faible (65,5 %), la performance du classificateur est adéquate. Ce classificateur de
réussite est donc viable pour un signalement précoce des éleves a risque d’échouer une partie
significative des cours auxquels ils sont inscrits.

En ce qui concerne le classificateur de persévérance la catégorisation du dipléme prévu de I'éléve
ne comporte qu’une seule catégorie attribuée pour I'abandon des études. Nous identifions la
probabilité prédite d’abandon des études et la comparons aux résultats observés. Nous obtenons



un seuil optimal pour l'identification des éléves a risque d’abandonner leurs études (selon le
critere de Youden) de 0,510. A ce stade, le classificateur présentait une sensibilité de 0,9137 +
0,0047 et une spécificité de 0,7352 + 0,00635. Le signalement de cas a risque méne a une
catégorisation éclairée avec une probabilité de 64,9 %. Ici encore, ces résultats indiquent que le
classificateur de persévérance arrive a identifier adéquatement les éléves a risque d’abandonner
leurs études.

Une réflexion finale pour éviter les dérives

Bien que nous sommes fort satisfaits des résultats de notre étude, tant sur le plan des analyses
statistiques communes et des approches d’intelligence artificielle, nous avons certaines
réservations quant aux applications de nos résultats. Il y a donc un dernier point sur lequel nous
croyons qu’il faut se pencher. Dans plusieurs conversations informelles avec des collégues et des
administrateurs au sujet de ce projet, une suggestion a été faite a maintes reprises : que de tels
systemes pourraient étre utilisés pour améliorer les décisions d’admission au cégep. Nous
voulons noter avec véhémence notre objection a cette notion. Un modéle qui n’est pas fondé sur
des principes clairs, comme ce classificateur de RNA, ne serait pas idéal pour les admissions et
pourrait étre éthiguement questionnable. Supposons que certains facteurs invisibles a nos yeux
contribuent a la sensibilité et la spécificité du RNA et que certains de ces facteurs soient dérivés
du statut économique ou de la race de I'étudiant. Le modéle ayant compilé ces données
augmenterait le biais contre les étudiants sous-représentés qui ont le plus besoin d’éducation.
Bien qu’il soit possible d’utiliser ces systemes pour sélectionner les éléves ayant une plus grande
probabilité d’obtenir leur dipléme, sans bien comprendre la fagcon dont le classement est fait, les
décisions découlant de ces classifications non fondées sur des principes ne devraient pas étre
utilisés pour sélectionner I'éléve. Alors que I'activation du systéme de soutien du cégep pour
aider un éléve incorrectement signalé comme étant « a risque » n’a pas d’impact négatif sur
I’éleve, leur refuser I'entrée dans le réseau collégial en a certainement un. En bref, les systemes
comme celui-ci ne devraient étre utilisés que dans un contexte de soutien mutuel a faible risque.
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