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Résumé

Ce mémoire présente EvalEnglish, une plateforme web intelligente dé-
diée à l’évaluation automatique des compétences orales en langue anglaise.
Face à la problématique du manque d’outils accessibles et objectifs pour
évaluer la production orale selon le référentiel européen CEFR (A1–C2),
nous proposons une solution basée sur cinq modèles d’intelligence arti-
ficielle complémentaires : deux pipelines en cascade (wav2vec2 → LLa-
MA et Whisper → LLaMA), deux modèles de type Speech-LLM (Qwen2-
Audio en zéro-shot et fine-tuné), et un modèle de prononciation par GOP
(Goodness-of-Pronunciation).

Le modèle Qwen2-Audio fine-tuné avec QLoRA sur le corpus SAN-
DI/Speak&Improve 2025 atteint un PCC de 0,393 et un SRC de 0,462,
doublant les corrélations du modèle zéro-shot. La plateforme intègre un
test CEFR oral guidé en 3 parties, une bibliothèque de 18 cours A1–C2,
un tableau de bord apprenant et un espace enseignant.

Mots-clés : évaluation orale automatique, CEFR, LLM, Qwen2-Audio, QLoRA,
fine-tuning, wav2vec2, Whisper, prononciation, plateforme e-learning.



Abstract

This thesis presents EvalEnglish, an intelligent web platform for the
automatic assessment of English oral skills. To address the lack of acces-
sible and objective tools for evaluating speaking performance according to
the CEFR framework (A1–C2), we propose a solution based on five com-
plementary AI models: two cascade pipelines (wav2vec2 → LLaMA and
Whisper → LLaMA), two Speech-LLM models (Qwen2-Audio zero-shot
and fine-tuned), and a GOP pronunciation model.

The Qwen2-Audio model fine-tuned with QLoRA on the
SANDI/Speak&Improve 2025 corpus achieves a PCC of 0.393 and
an SRC of 0.462, doubling the zero-shot correlations. The platform
integrates a 3-part guided oral CEFR test, a library of 18 A1–C2 courses,
a learner dashboard, and a teacher workspace.

Keywords: automatic oral assessment, CEFR, LLM, Qwen2-Audio, QLoRA,
fine-tuning, wav2vec2, Whisper, pronunciation, e-learning platform.



ٌّۘ ڲڪ

ෛ੼ݱّݱ۰ ذ܋٭۰ّ وبِ ݁ٷݱ۰ّ ሒሃو EvalEnglish، ݁ٷݱ۰ّ اৎ৊ڍாّணة ۱ڍه ّگڎّم
َگݧ ۰੊أ؇ࠍৎ৊و ل۰. ଩ଃܹ෠ຶ৕৑ا اይዧ؞۰ ሒᇭ اܳލڰ۳޶ ଫଃاܳٺأٴ ۳ৎ৊؇رات ሒᇿ৚৑ا ይዧٺگ٭ࡗࡲ
ሒᇀورو৙৑ا ا৕৑ޗ؇ر وڣݑ اܳލڰ۳޶ ا৙৑داء ܳٺگ٭ࡗࡲ واৎ৊ިݪި؜٭۰ ۰༡؇ٺৎ৊ا ا৙৑دوات
لگިم ఈّ֞ ః༡ َگଫଐح C2)، ሌᇿإ A1 اৎ৊ފٺިى ݆݁) CEFR ይዧ؞ّ؇ت اৎ৊ލଫଐك ௧ਤݠۏৎ৊ا
ّ ቕ቉ (wav2vec2 ඔ൹ّّأ؇ڢٴ٭ દઊَ݁ފ؇ر :ᄭᄥ݁Ⴄၽ݁ٺ ሒᇼ؇اݬޚٷ ذႤ၍ء ஓ஁؇ذج ᆇᅴފ۰ আॻ༟
Speech-LLM َިع ݆݁ ඔ൹َ༥ިذஓ஁و LLaMA)، ّ ቕ቉ Whisperو LLaMA،
اᄴᄟڢ٭ݑ)، ඔ൹اܳٺۜފ وݪؕ ሒᇭو zero-shot وݪؕ ሒᇭ Qwen2-Audio (ஓ஁ިذج

GOP. ّگٷ٭۰ لأٺ݄ڎ اܳٷޚݑ ܳٺگ٭ࡗࡲ وஓ஁ިذج
ඔආ݁ আॻ༟ QLoRA ਐಸگٷ٭۰ اᄴᄟڢ٭ݑ ොູފ྘ٷ۬ ًأڎ Qwen2-Audio، ஓ஁ިذج ොຬگّݑ
ڢڎره (PCC) ଫଃًݿިن ارਊಾ؇ط ݁أ؇݁ܭ ،2025 SANDI/Speak&Improve
لگ؇رب ؇݁ أي ،0.462 ڢڎره (SRC) ݿٴଫଃ݁؇ن ارਊಾ؇ط و݁أ؇݁ܭ 0.393
؇ً۳ ݁ިۏّ֟ ؇ ّ֞ ނڰ۳٭ اۊٺٴ؇راً اৎ৊ٷݱ۰ّ ༇ံࣖࣁ zero-shot. وݪؕ ሒᇭ اࡺ࢕ࢦިذج ༇຀؇ਐ಻ ݪأژ
గጻዧٺأ޺ّ޾، ુّળොູ ۰༡ިܳو C2، ሌᇿإ A1 ݆݁ دورة 18 ྾ّཟّ ً و݁ܝٺٴ۰ أඹජاء، ۰ٔఈఃٔ ݆݁

ఋዳዧݿٺ؇ذ. ෛ੼ݱّݱً؇ ً وڣݯ؇ء
Qwen2-Audio، LLM، CEFR، ،ሒᇿ৚৑ا اܳލڰ۳޶ اܳٺگ٭ࡗࡲ اिऻء׫ոؼמ١: اڤոஈ࿦࿮ت
اܳٺأ޺ّ޾ ݁ٷݱ۰ّ اܳٷޚݑ، ّگ٭ࡗࡲ Whisper، wav2vec2، اᄴᄟڢ٭ݑ، ඔ൹اܳٺۜފ QLoRA،

.ሒᇃوଫଐܳـܝ৕৑ا
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two Speech-LLM models (Qwen2-Audio zero-shot and �ne-tuned), and

a GOP pronunciation model. The Qwen2-Audio model �ne-tuned with

QLoRA on the SANDI/Speak&Improve 2025 corpus achieves a PCC of

0.393 and SRC of 0.462, doubling zero-shot correlations. The platform

integrates a 3-part guided oral CEFR test, a library of 18 A1�C2 courses,

a learner dashboard, and a teacher workspace.

Keywords: automatic oral assessment, CEFR, LLM, Qwen2-Audio, QLoRA,

�ne-tuning, wav2vec2, Whisper, pronunciation, e-learning platform.
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Introduction Générale

L'Intelligence Arti�cielle et l'éducation

L'intelligence arti�cielle (IA) représente aujourd'hui l'une des révolutions

technologiques les plus profondes de notre époque. Depuis les premières

formalisations théoriques d'Alan Turing dans les années 1950 jusqu'aux

systèmes modernes capables de générer du texte, d'analyser des images ou

de comprendre la parole humaine, l'IA a connu une progression exponentielle

qui transforme en profondeur tous les secteurs de la société .

Le domaine de l'éducation n'échappe pas à cette transformation. On

parle désormais d'Intelligence Arti�cielle en ducation (AIED � Arti�cial

Intelligence in Education), un champ interdisciplinaire qui explore comment

les systèmes intelligents peuvent améliorer les processus d'enseignement et

d'apprentissage. Les systèmes tutoriels intelligents (Intelligent Tutoring

Systems), les environnements d'apprentissage adaptatifs, les outils de correction

automatique et les plateformes d'évaluation constituent autant d'applications

concrètes qui redé�nissent la relation entre l'apprenant et le savoir .

L'IA au service de l'apprentissage des langues

L'apprentissage des langues étrangères constitue l'un des domaines où l'IA

a trouvé ses applications les plus emblématiques. Des plateformes comme

Duolingo, Busuu ou Babbel ont démontré que l'apprentissage gami�é et

personnalisé, soutenu par des algorithmes adaptatifs, pouvait engager des

millions d'apprenants à travers le monde . Cependant, malgré ces

avancées, l'évaluation de la production orale � la compétence la plus di�cile

à automatiser � reste largement sous-exploitée.
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Introduction Générale EvalEnglish

Parler une langue est fondamentalement di�érent de la lire ou de l'écrire.

La production orale mobilise simultanément la phonologie, la syntaxe,

le vocabulaire, la �uidité et la cohérence discursive. Or, évaluer cette

compétence de façon objective, instantanée et à grande échelle constitue

un dé� technique et pédagogique majeur. Les examens oraux traditionnels

(IELTS, TOEFL, DELF) requièrent des examinateurs humains formés,

ce qui engendre des coûts élevés, des délais importants et une inévitable

subjectivité .

Contexte et motivation du projet

C'est dans ce contexte que s'inscrit notre projet de �n d'études : EvalEnglish,

une plateforme web intelligente d'évaluation des compétences orales en

anglais. Notre motivation principale découle d'un constat simple mais

éloquent : des millions d'apprenants algériens et francophones souhaitent

améliorer leur anglais oral, mais n'ont pas accès à des outils �ables et

abordables pour connaître leur niveau réel et obtenir des retours détaillés

sur leur production.

Les grands modèles de langage (Large Language Models � LLMs) et

les modèles de traitement de la parole ont atteint un niveau de maturité

technologique su�sant pour aborder ce dé�. En combinant des modèles de

transcription automatique (wav2vec2, Whisper), des modèles de langage de

grande taille (LLaMA) et des Speech-LLMs multimodaux (Qwen2-Audio),

il devient possible de construire un système d'évaluation automatique robuste,

transparent et accessible.

Structure du mémoire

Ce mémoire est organisé en quatre chapitres principaux :

� Chapitre 1 � Fondements théoriques des LLMs : présente les

bases du deep learning, les techniques de représentation du langage,

12
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Introduction Générale EvalEnglish

l'architecture Transformer et les di�érentes familles de grands modèles

de langage, y compris les Speech-LLMs.

� Chapitre 2 � tat de l'art : dresse un panorama des travaux

existants en évaluation orale automatique, des référentiels linguistiques

comme le CEFR, et des systèmes concurrents (IELTS, TOEFL, ELSA,

etc.).

� Chapitre 3 � Conception et méthodologie : détaille l'architecture

technique de la solution, les cinq modèles déployés, le processus de

�ne-tuning et les résultats expérimentaux obtenus.

� Chapitre 4 � Réalisation et présentation de la plateforme :

présente l'implémentation concrète de la plateforme EvalEnglish, ses

fonctionnalités et son interface utilisateur.

13

é



Chapter 1

Fondements Théoriques des Grands Modèles

de Langage (LLMs)

Introduction du chapitre

Ce premier chapitre pose les bases théoriques indispensables à la compréhension

de notre travail. Nous y explorons les concepts fondamentaux du deep

learning, les techniques de représentation du langage, l'architecture révolutionnaire

des Transformers, et les di�érentes familles de modèles de langage qui

constituent le socle technologique de la plateforme EvalEnglish.

1.1 Deep Learning

1.1.1 Dé�nition et principes fondamentaux

Le deep learning (apprentissage profond) est une sous-branche de l'apprentissage

automatique (machine learning) qui repose sur l'utilisation de réseaux de

neurones arti�ciels à plusieurs couches cachées. Inspiré du fonctionnement

du cerveau humain, il permet aux machines d'apprendre des représentations

hiérarchiques des données de manière automatique, sans nécessiter d'extraction

manuelle de caractéristiques .

Un réseau de neurones profond est composé de :

� Une couche d'entrée qui reçoit les données brutes (texte, image,

son)

� Plusieurs couches cachées qui transforment progressivement les représentations
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� Une couche de sortie qui produit la prédiction �nale

Mathématiquement, chaque couche l e�ectue la transformation :

h(l) = f
(
W(l)h(l−1) + b(l)

)
(1.1)

où W(l) est la matrice de poids, b(l) le vecteur biais et f la fonction

d'activation (ReLU, sigmoid, tanh, etc.).

1.1.2 L'apprentissage par rétropropagation

L'entraînement des réseaux de neurones profonds repose sur l'algorithme

de rétropropagation du gradient (backpropagation). L'objectif est de minimiser

une fonction de perte L en ajustant iterativement les paramètres du réseau

dans la direction opposée au gradient :

W←W − η∇WL (1.2)

où η est le taux d'apprentissage (learning rate).

1.1.3 Architectures clés du deep learning

Plusieurs architectures ont marqué l'évolution du deep learning :

Table 1.1: Principales architectures de deep learning

Architecture Application principale Année

Perceptron multicouche (MLP) Classi�cation générale 1986

Réseau convolutif (CNN) Vision par ordinateur 1998

Réseau récurrent (RNN/LSTM) Séquences temporelles, NLP 2014

Transformer NLP, vision, audio 2017

Modèles di�usion Génération d'images 2020

1.2 Représentation du langage : la vectorisation des

mots
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1.2.1 Le problème de la représentation

Les algorithmes d'apprentissage automatique ne peuvent traiter que des

nombres. Pour appliquer le deep learning au texte, il est donc nécessaire de

convertir les mots en vecteurs numériques. Deux approches classiques ont

précédé les méthodes modernes : le Bag of Words et le One-Hot Encoding.

1.2.2 Bag of Words (BoW)

Le modèle Bag of Words représente un document comme un vecteur de

fréquences de mots, sans tenir compte de leur ordre . Soit un vocabulaire

V = {w1, w2, . . . , wn}, un document d est représenté par :

v(d) = [tf(w1, d), tf(w2, d), . . . , tf(wn, d)] (1.3)

où tf(wi, d) est la fréquence du terme wi dans le document d.

Avantages : simple, interprétable, e�cace pour la classi�cation de

textes courts.

Limites : ne capture pas le contexte ni la sémantique ; vecteurs creux de

grande dimension.

1.2.3 One-Hot Encoding

Le One-Hot Encoding représente chaque mot par un vecteur binaire de

taille |V | où seule la position correspondant au mot est à 1, toutes les

autres étant à 0.

chat→ [0, 0, 1, 0, 0, . . . , 0] (1.4)

Limites majeures : aucune information sémantique (�chat� et �chien�

sont aussi di�érents que �chat� et �ordinateur�) ; dimensionnalité très élevée

; aucune notion de similarité entre mots.

1.3 Word Embedding
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1.3.1 Principe des embeddings

Les word embeddings (plongements lexicaux) sont des représentations vectorielles

denses qui encodent la sémantique des mots dans un espace de faible

dimension. Contrairement au One-Hot Encoding, deux mots sémantiquement

proches auront des vecteurs proches dans cet espace .

La propriété fondamentale des embeddings est illustrée par l'analogie

célèbre :
−→
roi−

−−−−→
homme+

−−−−→
femme ≈ −−→reine (1.5)

1.3.2 Word2Vec

Proposé par Mikolov et al. en 2013, Word2Vec est un modèle neuronal

entraîné à prédire :

� CBOW (Continuous Bag of Words) : prédire un mot à partir de son

contexte

� Skip-gram : prédire le contexte à partir d'un mot

1.3.3 GloVe et FastText

GloVe (Global Vectors for Word Representation) exploite les statistiques

de co-occurrence globale du corpus pour apprendre des embeddings.

FastText , développé par Facebook, enrichit les embeddings par une

décomposition en sous-mots (subword), ce qui permet de mieux traiter les

mots rares et les néologismes.

1.4 L'architecture Transformer

1.4.1 Motivations et contexte

L'architecture Transformer, introduite par Vaswani et al. en 2017 dans

l'article fondateur �Attention Is All You Need� , a provoqué une révolution

dans le traitement du langage naturel. Elle surmonte les limites des RNNs

� notamment l'incapacité à paralléliser l'entraînement et le problème des
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gradients qui disparaissent sur de longues séquences � en remplaçant la

récurrence par un mécanisme d'attention.

1.4.2 L'attention multi-têtes

Le mécanisme d'attention calcule une représentation pondérée de la séquence

en fonction de la pertinence relative de chaque élément. Pour chaque

position, on calcule une Query Q, une Key K et une Value V :

Attention(Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V (1.6)

où dk est la dimension des clés. Le facteur
√
dk évite les gradients trop

faibles lors du softmax.

L'attentionmulti-têtes exécute h têtes d'attention en parallèle, chacune

capturant des relations di�érentes :

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, . . . , headh)W
O (1.7)

1.4.3 Architecture complète

Le Transformer est composé d'un encodeur et d'un décodeur, chacun

constitué de blocs empilés comprenant :

1. Une couche d'attention multi-têtes (auto-attention ou cross-attention)

2. Une normalisation de couche (Layer Normalization)

3. Un réseau feed-forward à deux couches

4. Des connexions résiduelles (residual connections)

[Architecture Transformer � Vaswani et al. 2017]

Encodeur (gauche) / Décodeur (droite)

Multi-Head Attention → Add & Norm → Feed-Forward

Figure 1.1: Architecture générale du Transformer
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1.4.4 Encodage positionnel

Contrairement aux RNNs qui traitent les séquences dans l'ordre, le Transformer

traite tous les tokens simultanément. Il utilise donc un encodage positionnel

pour injecter l'information de position :

PE(pos,2i) = sin
( pos

100002i/dmodel

)
, PE(pos,2i+1) = cos

( pos

100002i/dmodel

)
(1.8)

1.5 Modèles de Langage Masqués (Masked Language

Models)

1.5.1 BERT : Bidirectional Encoder Representations from Transformers

Introduit par Devlin et al. en 2018, BERT est un modèle de langage

pré-entraîné basé sur l'encodeur du Transformer. Il utilise deux tâches de

pré-entraînement originales :

1. Modélisation du langage masqué (MLM) :

15% des tokens de l'entrée sont masqués aléatoirement, et le modèle doit

les prédire. Contrairement aux modèles auto-régressifs, BERT considère

le contexte bidirectionnel (gauche et droite) :

P (xmask | x\mask) =
∏
i∈M

P (xi | x\mask) (1.9)

2. Prédiction de la phrase suivante (NSP) :

Le modèle apprend à prédire si deux phrases sont consécutives dans le

corpus.
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1.5.2 Variantes de BERT

Table 1.2: Variantes notables de BERT

Modèle Innovation Paramètres

BERT-base Modèle original 110M

RoBERTa Entraînement plus long, sans NSP 125M

DistilBERT Version distillée (plus rapide) 66M

CamemBERT BERT pour le français 110M

wav2vec 2.0 BERT pour la parole 317M

1.5.3 wav2vec 2.0 : BERT pour la parole

wav2vec 2.0 est l'adaptation du paradigme MLM au domaine de la

parole. Il encode le signal audio brut en représentations latentes, masque

certaines d'entre elles, et s'entraîne à les reconstruire. Cette approche

permet d'apprendre des représentations riches de la parole sans avoir besoin

de grandes quantités de données annotées.

Dans notre plateforme, wav2vec 2.0 est utilisé comme modèle de transcription

automatique dans le pipeline en cascade (Volet 1).

1.6 Modèles de Langage Causaux (Causal Language

Models)

1.6.1 Principe de la modélisation causale

Contrairement aux MLMs qui voient le contexte dans les deux directions,

les modèles causaux (aussi appelés auto-régressifs) prédisent chaque

token en fonction uniquement des tokens précédents :

P (x1, x2, . . . , xT ) =
T∏
t=1

P (xt | x1, x2, . . . , xt−1) (1.10)

Cette propriété les rend naturellement adaptés à la génération de

texte.
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1.6.2 GPT et ses successeurs

La famille GPT (Generative Pre-trained Transformer), développée par

OpenAI, a progressivement dé�ni l'état de l'art en génération de texte

:

Table 1.3: volution de la famille GPT

Modèle Capacités Paramètres Année

GPT-1 Génération basique 117M 2018

GPT-2 Génération cohérente longue 1.5B 2019

GPT-3 Few-shot learning 175B 2020

GPT-4 Multimodal, raisonnement ∼1T 2023

Le modèle LLaMA (Meta AI) est un modèle causal open-source

comparable à GPT en termes de performances. Dans notre travail, LLaMA

est utilisé comme évaluateur de niveau CEFR après transcription du discours

oral.

1.7 Le Fine-tuning des LLMs

1.7.1 Paradigme pré-entraînement / �ne-tuning

Le paradigme moderne du NLP repose sur deux étapes :

1. Pré-entraînement (pre-training) : le modèle est entraîné sur de très

grandes quantités de texte non annoté pour apprendre des représentations

générales du langage.

2. Fine-tuning : le modèle pré-entraîné est adapté à une tâche spéci�que

sur un dataset annoté plus petit.

Cette approche est extrêmement e�cace : un modèle pré-entraîné sur

des milliards de tokens peut être �ne-tuné en quelques heures sur quelques

milliers d'exemples.
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1.7.2 PEFT : Parameter-E�cient Fine-Tuning

Le �ne-tuning complet d'un LLM de plusieurs milliards de paramètres

nécessite des ressources GPU considérables. Les méthodes PEFT (Parameter-

E�cient Fine-Tuning) permettent d'adapter le modèle en ne modi�ant

qu'une petite fraction des paramètres .

1.7.3 LoRA : Low-Rank Adaptation

LoRA est la méthode PEFT la plus populaire. L'idée centrale est que

la mise à jour des poids ∆W peut être factorisée en deux matrices de faible

rang :

W ′ = W0 +∆W = W0 +BA (1.11)

où B ∈ Rd×r, A ∈ Rr×k, et r ≪ min(d, k) est le rang. Seules les

matrices A et B sont entraînées.

QLoRA combine LoRA avec la quanti�cation en 4 bits (NF4),

réduisant encore la consommation mémoire. C'est précisément cette approche

que nous utilisons pour �ne-tuner Qwen2-Audio dans notre projet.

1.7.4 Instruction Tuning et RLHF

Le �ne-tuning par instructions (instruction tuning) consiste à entraîner

le modèle sur des paires (instruction, réponse) pour améliorer sa capacité

à suivre des directives en langage naturel.

Le RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback) ajoute

une étape d'optimisation par renforcement guidée par des préférences humaines,

produisant des modèles comme InstructGPT et ChatGPT.

1.8 Les Speech LLMs
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1.8.1 De la parole au texte : l'ASR classique

La reconnaissance automatique de la parole (Automatic Speech Recognition

� ASR) a longtemps reposé sur des modèles hybrides HMM-DNN. Les

modèles modernes comme Whisper (OpenAI) et wav2vec 2.0

(Meta) ont considérablement amélioré la qualité de transcription grâce au

pre-training auto-supervisé.

1.8.2 Les modèles de langage audio multimodaux

La frontière suivante est l'intégration directe de l'audio dans les LLMs,

créant des Speech LLMs capables de comprendre et d'analyser la parole

sans étape de transcription intermédiaire.

Qwen2-Audio , développé par Alibaba, est l'un des Speech LLMs

les plus avancés. Il combine :

� Un encodeur audio basé sur Whisper-large-v2, qui extrait des représentations

du signal sonore

� Un décodeur LLM (Qwen-7B) qui raisonne sur ces représentations

pour produire une réponse textuelle

Cette architecture permet à Qwen2-Audio d'analyser non seulement

ce qui est dit (le contenu), mais aussi comment c'est dit (le rythme, les

hésitations, l'intonation) � une propriété cruciale pour l'évaluation de la

compétence orale.

Architecture Qwen2-Audio

Signal audio
Whisper Encoder−−−−−−−−−→ Représentations audio

↓ Projection

Qwen-7B LLM −→ Niveau CEFR + évaluation

Figure 1.2: Architecture simpli�ée de Qwen2-Audio
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1.8.3 Comparaison des approches

Table 1.4: Comparaison cascade vs. Speech-LLM

Critère Approche Cascade Speech-LLM

Pipeline ASR → Transcription →
LLM

Audio → LLM (direct)

Informations capturées Contenu lexical uniquement Contenu + prosodie +

hésitations

Robustesse au bruit Limitée par l'ASR Meilleure

Coût computationnel Moindre Plus élevé

Explicabilité Via la transcription Boîte noire

Exemple wav2vec2 → LLaMA Qwen2-Audio

Conclusion du chapitre

Ce chapitre a posé les bases théoriques de notre travail en couvrant l'ensemble

de la chaîne technologique qui constitue le socle d'EvalEnglish : du deep

learning classique aux architectures Transformer, en passant par les représentations

de mots, les MLMs, les modèles causaux, les techniques de �ne-tuning

e�cace et les Speech LLMs. Ces connaissances seront directement mobilisées

dans les chapitres suivants pour concevoir et évaluer notre système.
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Chapter 2

tat de l'Art : valuation Orale Automatique

et Référentiels Linguistiques

Introduction du chapitre

L'évaluation de la compétence orale en langue étrangère est un domaine de

recherche actif qui mobilise des expertises en linguistique, psychométrie,

traitement automatique de la parole et intelligence arti�cielle. Ce chapitre

dresse un panorama des travaux existants, des référentiels utilisés et des

systèmes déployés dans le domaine.

2.1 Les compétences orales en langue anglaise

2.1.1 Dé�nition de la compétence orale

La compétence de communication orale (speaking competence) est généralement

décomposée en plusieurs sous-compétences :

� Fluidité (Fluency) : capacité à produire un discours spontané sans

pauses excessives, hésitations ou reformulations

� Précision grammaticale (Grammar) : maîtrise des structures

syntaxiques de la langue cible

� Richesse lexicale (Vocabulary) : étendue et précision du vocabulaire

utilisé
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� Cohérence et cohésion (Coherence) : capacité à organiser logiquement

les idées et à les articuler avec des connecteurs appropriés

� Prononciation (Pronunciation) : clarté phonétique, accentuation,

intonation et rythme

Ces dimensions sont précisément celles que notre plateforme EvalEnglish

évalue de façon automatique.

2.1.2 Les di�cultés de l'évaluation orale

L'évaluation de la production orale pose des dé�s spéci�ques par rapport

à l'écrit :

1. L'éphémérité : la parole est fugace et doit être captée en temps réel

2. La subjectivité : les évaluateurs humains varient dans leurs jugements

(intra- et inter-évaluateur)

3. Le coût : un entretien oral avec un examinateur certi�é représente

un coût élevé

4. Le passage à l'échelle : impossible de faire passer des examens

oraux à des milliers d'apprenants simultanément

2.2 Le référentiel CEFR

2.2.1 Présentation du Cadre Européen Commun de Référence

pour les Langues

Le CEFR (Common European Framework of Reference for Languages),

élaboré par le Conseil de l'Europe , est le référentiel international le

plus utilisé pour décrire les compétences langagières. Il dé�nit six niveaux

organisés en trois grandes catégories :
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Table 2.1: Les six niveaux du CEFR et leurs descripteurs pour la production orale

Niveau Catégorie Descripteur oral

A1 Débutant Peut se présenter et utiliser des expressions

simples pour décrire son lieu d'habitation et ses

relations

A2 lémentaire Peut décrire sa famille, ses conditions de vie avec

des phrases courtes

B1 Intermédiaire Peut s'exprimer sur des sujets familiers, raconter

des expériences et donner des opinions

B2 Intermédiaire supérieur Peut s'exprimer spontanément et couramment

sur des sujets complexes

C1 Avancé Peut s'exprimer spontanément avec précision et

�uidité

C2 Maîtrise Peut participer sans e�ort à toute conversation

avec une maîtrise native

2.2.2 Le CEFR dans la notation numérique

Pour l'entraînement de nos modèles, nous utilisons le corpus SANDI/Speak&Improve

2025 qui encode les niveaux CEFR sur une échelle numérique continue :

Score numérique ∈ [2.0, 6.0]↔ Niveaux CEFR ∈ {A1, A2, B1, B2, C1, C2}
(2.1)

Cette représentation permet d'utiliser des métriques de régression standard

(RMSE, corrélation de Pearson) pour évaluer la performance des modèles.

2.2.3 Les critères d'évaluation de la production orale au CEFR

Les grilles d'évaluation du CEFR pour la production orale s'organisent

autour de quatre critères principaux, auxquels notre système attribue un

score sur 100 :
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Table 2.2: Critères d'évaluation orale et poids dans EvalEnglish

Critère Description Poids (%)

Grammaire Maîtrise des structures syntaxiques 25%

Vocabulaire Richesse et précision lexicale 25%

Fluidité Spontanéité, débit, absence de blocages 25%

Cohérence Organisation et articulation des idées 25%

2.3 Les examens oraux d'anglais : IELTS et TOEFL

2.3.1 L'IELTS (International English Language Testing System)

L'IELTS est l'un des examens de langue anglaise les plus reconnus au

monde, administré conjointement par British Council, IDP et Cambridge

Assessment English .

Structure de la partie speaking de l'IELTS :

� Partie 1 � Interview (4�5 min) : questions sur des sujets familiers

(famille, travail, loisirs)

� Partie 2 � Long turn (3�4 min) : monologue sur un sujet donné

avec 1 minute de préparation

� Partie 3 � Discussion (4�5 min) : discussion abstraite liée au thème

de la partie 2

Cette structure est directement inspirée du test CEFR oral que nous

avons intégré dans EvalEnglish.

Critères d'évaluation IELTS :

� Fluidité et cohérence (Fluency & Coherence)

� Richesse lexicale (Lexical Resource)

� Précision et variété grammaticale (Grammatical Range & Accuracy)

� Prononciation (Pronunciation)
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Score : sur une échelle de 0 à 9 bandes (bands), correspondant grossièrement

aux niveaux CEFR.

Table 2.3: Correspondance IELTS � CEFR

Score IELTS Niveau CEFR

8.5 � 9.0 C2

7.0 � 8.0 C1

5.5 � 6.5 B2

4.0 � 5.0 B1

3.0 � 3.5 A2

2.3.2 Le TOEFL iBT (Test of English as a Foreign Language)

LeTOEFL iBT est administré par Educational Testing Service (ETS) .

Sa partie Speaking comprend 4 tâches :

� Independent task : donner son opinion sur un sujet familier (45

sec de réponse)

� Integrated tasks (x3) : répondre après lecture/écoute d'un document

(60 sec de réponse)

Depuis 2019, le TOEFL utilise un système de notation automatique

partielle basé sur l'IA (SpeechRater� d'ETS ), ce qui constitue l'une

des inspirations directes de notre projet.

2.3.3 Limites des examens o�ciels

Les examens IELTS et TOEFL présentent plusieurs limitations que notre

plateforme cherche à surmonter :
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Table 2.4: Limites des examens o�ciels vs. EvalEnglish

Critère IELTS / TOEFL EvalEnglish

Coût 200�280$ par passage Gratuit (freemium)

Délai des résultats 3�13 jours Instantané

Fréquence 1 à 4 fois par an Illimité

Feedback détaillé Limité Par critère + par phonème

Accessibilité Centres agréés En ligne, partout

2.4 Les systèmes d'évaluation orale automatique existants

2.4.1 ELSA Speak

ELSA (English Language Speech Assistant) est une application mobile

spécialisée dans l'amélioration de la prononciation en anglais. Elle utilise

des modèles ASR et phonétiques pour identi�er les erreurs de prononciation

à l'échelle du phonème.

Forces : feedback phonétique très détaillé, gami�cation e�cace.

Limites : se concentre uniquement sur la prononciation, ne fournit pas

d'évaluation du niveau CEFR global.

2.4.2 Duolingo English Test (DET)

Le Duolingo English Test propose une évaluation adaptative de

l'anglais en 45 minutes, reconnue par plusieurs universités. Il utilise des

algorithmes de scoring automatique pour la production orale.

Forces : accessible en ligne, coût modéré (59$), résultats rapides.

Limites : boîte noire, peu de feedback sur les points spéci�ques à améliorer.

2.4.3 SpeechRater (ETS)

SpeechRater� est le système de notation automatique développé par

ETS pour le TOEFL. Il extrait des features acoustiques et linguistiques

pour prédire un score.
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Forces : utilisé en production dans un examen o�ciel.

Limites : propriétaire, non transparent, non accessible au grand public.

2.4.4 Speak & Improve (Cambridge)

Speak & Improve est une plateforme de Cambridge English qui permet

aux apprenants de pratiquer leur expression orale et d'obtenir un feedback

automatique. Le corpus SANDI/Speak&Improve 2025 que nous utilisons

pour �ne-tuner nos modèles provient de cette plateforme.

2.5 Les travaux de recherche en évaluation automatique

du CEFR

2.5.1 Approches par features acoustiques et linguistiques

Les premières approches d'automated speaking assessment extractaient

manuellement des features comme le débit de parole (speech rate), le

nombre de dis�uences, le ratio type/token (TTR) et des features prosodiques,

puis les soumettaient à un classi�eur (SVM, régression linéaire) .

2.5.2 Approches end-to-end deep learning

Les approches récentes utilisent des réseaux profonds pour apprendre directement

des représentations end-to-end . Les Speech LLMs comme Qwen2-Audio

représentent l'état de l'art de cette tendance.

2.5.3 Positionnement de notre travail

Notre contribution se distingue par :

1. La comparaison systématique de 5 modèles hétérogènes (cascade,

Speech-LLM, GOP)

2. L'intégration dans une plateforme complète (assess → test →
cours → dashboard)
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3. Le �ne-tuning accessible : Qwen2-Audio-7B �ne-tuné sur Colab

gratuit avec QLoRA

4. La transparence : tous les modèles sont comparés côte à côte avec

leurs métriques

Conclusion du chapitre

Ce chapitre a permis de situer notre travail dans le paysage de l'évaluation

orale automatique. Nous avons vu que les outils existants sont soit coûteux,

soit peu transparents, soit limités à la prononciation. EvalEnglish se

positionne comme une solution open, multi-modèle et intégrée, s'appuyant

sur les référentiels CEFR reconnus internationalement.

32



Chapter 3

Conception de la Solution et Méthodologie

Expérimentale

Introduction du chapitre

Ce chapitre présente l'architecture technique de la plateforme EvalEnglish,

les cinq modèles d'IA déployés, le corpus utilisé, le processus de �ne-tuning

de Qwen2-Audio et l'analyse détaillée des résultats expérimentaux.

3.1 Architecture générale du système

3.1.1 Vue d'ensemble

EvalEnglish est une application web full-stack composée de trois niveaux :

1. Frontend : interface utilisateur en Next.js 16 + React 19 + Tailwind

CSS v4, déployée sur Vercel

2. API Gateway : routes Next.js qui proxi�ent les requêtes audio vers

les serveurs de modèles

3. Model Servers : serveurs d'inférence hébergeant les 5 modèles d'IA
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Architecture EvalEnglish

Navigateur
HTTPS−−−−→ Vercel (Next.js)

↓ API Routes
/api/assess /api/health

↓ HTTP / Tunnel

Colab GPU ←− FastAPI + PyTorch

(wav2vec2, Whisper, LLaMA, Qwen2-Audio)

Figure 3.1: Architecture technique d'EvalEnglish

3.1.2 Stack technologique

Table 3.1: Stack technologique complet d'EvalEnglish

Couche Technologie Rôle

Frontend Next.js 16, React 19 Interface utilisateur,

routing

Styling Tailwind CSS v4, Framer Motion Design responsive,

animations

Déploiement Vercel Hosting frontend

Backend FastAPI (Python) API d'inférence des

modèles

ML Framework PyTorch, transformers (HuggingFace) Inférence et �ne-tuning

Fine-tuning peft, bitsandbytes QLoRA sur Colab T4

Audio librosa, torchaudio Traitement du signal

ASR openai-whisper Transcription

automatique

Tunnel cloud�ared Exposition Colab sur

internet

Stockage cookies, localStorage, IndexedDB Sessions, données

utilisateur

3.2 Les cinq modèles d'évaluation
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3.2.1 Présentation des deux approches (volets)

Notre système repose sur deux grandes approches de scoring CEFR :

Volet 1 � Approche en cascade (Cascade) :

Le signal audio est d'abord transcrit en texte par un modèle ASR, puis le

texte est soumis à un LLM qui prédit le niveau CEFR. Cette approche est

explicable (via la transcription) mais limitée : les informations prosodiques

sont perdues.

Volet 2 � Speech-LLM (end-to-end) :

Le modèle reçoit directement le signal audio et prédit le niveau CEFR

sans transcription intermédiaire. Cette approche capture des informations

suprasegmentales (rythme, hésitations, débit) inaccessibles au Volet 1.

3.2.2 Modèle 1 : wav2vec2 → LLaMA (Volet 1)

� Transcription : wav2vec2-large-960h (Meta) transcrit le signal audio

en texte

� Scoring : LLaMA reçoit le texte et un prompt d'instruction pour

prédire le score CEFR

� Prompt utilisé :

Listing 3.1: Prompt d'évaluation LLaMA

1 prompt = f"""

2 You are an expert CEFR examiner.

3 Analyze this English transcript and provide a CEFR score

4 between 2.0 (A1) and 6.0 (C2).

5

6 Transcript: {transcript}

7

8 Respond with only a number between 2.0 and 6.0.

9 CEFR Score:"""

Limitation majeure : wav2vec2 peine sur la parole spontanée non

académique et produit des transcriptions bruitées, ce qui dégrade la prédiction

du LLaMA.
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3.2.3 Modèle 2 : Whisper → LLaMA (Volet 1)

Même pipeline que le Modèle 1, mais avec Whisper-large-v2 comme

ASR.

Avantages de Whisper vs. wav2vec2 :

� Entraîné sur 680,000 heures de parole multilingue

� Bien plus robuste aux accents, bruits de fond et parole spontanée

� Détection automatique de la langue (utilisée pour notre validation

d'entrée)

Limitation : Whisper peut halluciner du texte sur les segments silencieux,

d'où notre mécanisme de validation qui rejette les enregistrements trop

courts ou silencieux.

3.2.4 Modèle 3 : Qwen2-Audio en zéro-shot (Volet 2)

Qwen2-Audio-7B-Instruct est utilisé sans �ne-tuning, en zéro-shot : on lui

soumet directement l'audio avec un prompt d'instruction.

Listing 3.2: Utilisation de Qwen2-Audio en zéro-shot

1 messages = [

2 {"role": "system",

3 "content": "You are a CEFR oral English examiner."},

4 {"role": "user",

5 "content": [

6 {"type": "audio",

7 "audio_url": audio_path},

8 {"type": "text",

9 "text": "Score this English speech from 2.0 (A1)

10 to 6.0 (C2). Reply with a number only."}

11 ]}

12 ]

Résultats : RMSE = 0.702, PCC = 0.205, SRC = 0.214. Les corrélations

proches de zéro indiquent que le modèle sans �ne-tuning est essentiellement

en train de deviner .
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3.2.5 Modèle 4 : Qwen2-Audio �ne-tuné avec QLoRA (Volet

2)

Il s'agit du modèle le plus avancé de notre système. Nous �ne-tunons

Qwen2-Audio-7B-Instruct sur le corpus SANDI avec QLoRA.

Le corpus SANDI / Speak & Improve 2025

Table 3.2: Caractéristiques du corpus SANDI

Propriété Valeur

Source Speak & Improve (Cambridge English)

Taille totale Plusieurs milliers d'enregistrements

Sous-ensemble utilisé 255 clips (195 train + 60 test)

Scores Continus, 2.0 (A1) à 6.0 (C2)

Strati�cation quilibrée par bande CEFR

Licence Non-commercial (recherche)

Con�guration du �ne-tuning

Table 3.3: Hyperparamètres du �ne-tuning QLoRA

Hyperparamètre Valeur

Modèle de base Qwen2-Audio-7B-Instruct

Méthode QLoRA (LoRA + quanti�cation 4-bit NF4)

Rang LoRA (r) 16

Alpha LoRA 32

Dropout LoRA 0.05

Encodeur audio Gelé (frozen)

Modules ciblés q_proj, v_proj (LLM uniquement)

Données d'entraînement 195 clips strati�és

poques 2

GPU Colab T4 (gratuit)

Bogue critique détecté et corrigé

Durant l'entraînement, un bogue majeur a été identi�é : une mise à

jour de la bibliothèque transformers avait renommé l'argument audio
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du processeur (audios → audio), causant l'entraînement du modèle en

mode sourd (sans audio). Le modèle produisait un score constant quelle

que soit l'entrée.

Listing 3.3: Correction du bogue de compatibilité transformers

1 # Detection automatique du nom de l'argument

2 import inspect

3 sig = inspect.signature(processor.__call__)

4 audio_key = "audio" if "audio" in sig.parameters else "audios"

5

6 # Utilisation du bon argument

7 inputs = processor(

8 text=texts ,

9 **{ audio_key: audio_list},

10 return_tensors="pt"

11 )

Impact : après correction, la perte d'entraînement est passée de 2.13

à 0.59 (réduction de 72%).

3.2.6 Modèle 5 : GOP � Goodness-of-Pronunciation

Le modèle de prononciation utilise la techniqueGOP (Goodness-of-Pronunciation)

pour évaluer chaque phonème individuellement.

Pipeline GOP :

1. G2P (Grapheme-to-Phoneme) : conversion texte → phonèmes avec

le lexique CMU

2. Alignement forcé : alignment de la séquence de phonèmes sur le

signal audio (Montreal Forced Aligner)

3. Score GOP : pour chaque phonème p aligné sur le segment [t1, t2] :

GOP(p) = log
P (audio[t1 : t2] | phonème = p)

maxq P (audio[t1 : t2] | phonème = q)
(3.1)

Sortie : chaque phonème reçoit une couleur (vert / jaune / rouge) et

un score global sur 10.
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3.3 Validation d'entrée

Avant de soumettre un enregistrement aux modèles, notre système e�ectue

une validation :

1. Détection du silence : l'énergie RMS du signal est calculée avec

librosa. Si elle est inférieure à un seuil, l'enregistrement est rejeté.

2. Détection de la langue : Whisper identi�e la langue de l'audio. Si

ce n'est pas de l'anglais, un message d'erreur explicite est a�ché.

3.4 Résultats expérimentaux et analyse

3.4.1 Métriques d'évaluation

Trois métriques sont utilisées pour évaluer les modèles (n=60 clips de test)

:

� RMSE (Root Mean Square Error) : erreur quadratique moyenne

entre le score prédit et le score humain (plus bas = meilleur)

� PCC (Pearson Correlation Coe�cient) : mesure la corrélation linéaire

avec les scores humains (plus proche de 1 = meilleur)

� SRC (Spearman Rank Correlation) : corrélation de rang, robuste

aux valeurs aberrantes

3.4.2 Résultats comparatifs

Table 3.4: Comparaison des performances des 5 modèles (n=60)

# Modèle RMSE ↓ PCC ↑ SRC ↑

1 wav2vec2 → LLaMA 1.346 � �

2 Whisper → LLaMA 1.346 � �

3 Qwen2-Audio zéro-shot 0.901 0.205 0.214

4 Qwen2-Audio �ne-tuné 0.684 0.393 0.462

5 GOP Prononciation � � �

Baseline o�cielle SANDI 0.440 0.726 �
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3.4.3 Analyse des résultats

Modèles 1 et 2 (cascade) : le RMSE élevé de 1.346 (soit environ 1,3

niveau CEFR d'erreur) et l'absence de corrélation signi�cative s'expliquent

par la qualité insu�sante des transcriptions sur la parole spontanée. La

chaîne ASR → LLM ampli�e les erreurs.

Modèle 3 (zéro-shot) : avec un RMSE de 0.901 et des corrélations

proches de 0.2, Qwen2-Audio sans �ne-tuning n'est guère mieux qu'un

hasard raisonné. Le modèle n'a pas été entraîné pour la tâche spéci�que

d'évaluation CEFR.

Modèle 4 (�ne-tuné) : le �ne-tuning avec seulement 195 clips double

les corrélations (PCC : +92%, SRC : +116%) et réduit le RMSE de 24%.

C'est la démonstration principale de notre travail : un petit dataset strati�é

su�t à apprendre le scoring CEFR.

3.4.4 Analyse de la courbe de perte

Courbe de perte d'entraînement

Epoch 1 : Loss = 2.13 → 1.05

Epoch 2 : Loss = 1.05 → 0.59

Réduction totale : -72%

Figure 3.2: volution de la perte lors du �ne-tuning de Qwen2-Audio

La décroissance continue et régulière de la perte con�rme que l'entraînement

s'est correctement déroulé après correction du bogue de compatibilité.

3.4.5 Limites et honnêteté scienti�que

Notre travail présente des limites importantes qu'il convient de mentionner

honnêtement :

40



CHAPTER 3. CONCEPTION DE LA SOLUTION ET MÉTHODOLOGIE
EXPÉRIMENTALE EvalEnglish

� Corrélations modérées : PCC = 0.393 reste loin de la baseline

o�cielle (0.726). Notre modèle est un prototype, pas un système de

production.

� Petit dataset : 195 clips d'entraînement est insu�sant pour généraliser

à tous les accents et contextes.

� Biais de corpus : SANDI est surreprésenté en niveaux B1-B2, ce

qui compresse la gamme de prédiction.

� GOP limité : nécessite un texte de référence, non disponible en

temps réel.

� Infrastructure fragile : les tunnels cloud�ared sur Colab ne sont

pas �ables en production.

Conclusion du chapitre

Ce chapitre a présenté l'architecture technique complète d'EvalEnglish et

le processus expérimental ayant conduit à nos résultats. Le �ne-tuning de

Qwen2-Audio avec QLoRA constitue la contribution technique principale

de ce travail : il démontre qu'un Speech-LLM peut apprendre à évaluer le

niveau CEFR oral à partir d'un petit corpus strati�é, avec des ressources

computationnelles gratuites.
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Réalisation et Présentation de la Plateforme

EvalEnglish

Introduction du chapitre

Ce dernier chapitre présente la réalisation concrète de la plateforme EvalEnglish.

Nous décrivons les choix technologiques du frontend, les fonctionnalités

implémentées et nous illustrons chaque module avec des captures d'écran

de l'application.

4.1 Technologies frontend

4.1.1 Next.js 16 et React 19

Le frontend d'EvalEnglish est développé avec Next.js 16, un framework

React fullstack qui o�re le rendu côté serveur (SSR), la génération statique

(SSG) et les routes API . React 19 apporte les dernières améliorations

en termes de performance et de concurrent rendering.

4.1.2 Tailwind CSS v4 et Framer Motion

Tailwind CSS v4 permet un design system cohérent basé sur des classes

utilitaires. La palette de couleurs d'EvalEnglish est centrée sur le violet

(#7c3aed), créant une identité visuelle moderne et distinctive.

Framer Motion gère toutes les animations de l'interface : transitions

de pages, animations des barres de progression, e�ets d'apparition des
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composants.

4.2 Authenti�cation et gestion des utilisateurs

4.2.1 Page d'inscription

La page d'inscription permet à l'utilisateur de créer son espace personnel.

Elle propose deux types de pro�ls :

Figure 4.1: Page d'inscription � pro�l tudiant

Figure 4.2: Page d'inscription � pro�l Enseignant

Fonctionnalités :
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� Sélection du rôle : tudiant (pratique et suivi de progression) ou

Enseignant (correction et notation des étudiants)

� Authenti�cation sans mot de passe (passwordless) : les données sont

stockées localement sur l'appareil

� Design épuré avec fond sombre et accents violets

4.2.2 Page de connexion

Figure 4.3: Page de connexion à l'espace personnel

La page de connexion permet aux utilisateurs existants de reprendre leur

parcours là où ils l'avaient laissé. L'authenti�cation repose uniquement

sur l'adresse email, sans mot de passe.

4.3 Le test CEFR oral guidé

4.3.1 Page d'accueil du test CEFR

[Capture : Page CEFR Test � Find your CEFR level]

Sélection du niveau (A1 à C2) avec descripteurs

Figure 4.4: Page d'accueil du test CEFR � Sélection du niveau
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L'utilisateur choisit son niveau présumé parmi les 6 niveaux CEFR avec

leurs descripteurs complets. Cette page présente aussi les caractéristiques

du test : 3 parties, 1�2 minutes, fonctionne hors-ligne en mode démo.

4.3.2 Partie 1 � Interview

[Capture : Part 1 - Interview]

"Introduce yourself" � Enregistrement en cours

Figure 4.5: Test CEFR � Partie 1 : Interview (enregistrement en cours)

La Partie 1 est une auto-présentation guidée. L'utilisateur dispose de

45 secondes pour se présenter naturellement en anglais. Un indicateur de

temps et un bouton d'enregistrement rouge clignotant guident l'utilisateur.

4.3.3 Partie 3 � Discussion

[Capture : Part 3 - Discussion]

"Some people prefer studying online..."

Figure 4.6: Test CEFR � Partie 3 : Discussion (sujet de débat)

La Partie 3 présente un sujet de débat plus complexe (ex: enseignement en

ligne vs. présentiel). L'utilisateur doit exprimer son opinion, l'argumenter

et présenter le point de vue opposé.

4.3.4 Résultats du test CEFR

[Capture : Résultats CEFR � Niveau B2, 59/100]

Breakdown : Grammar 57 / Vocabulary 56 / Fluency 60 / Coherence 58

Figure 4.7: Résultats du test CEFR � Niveau B2 avec breakdown par compétence
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La page de résultats a�che :

� Le niveau CEFR obtenu (ex : B2 � Upper-Intermediate) avec le

score global (/100)

� Une barre visuelle de progression de A1 à C2

� Le breakdown par compétence : Grammaire, Vocabulaire, Fluidité,

Cohérence

� Un résumé partie par partie (Part 1, Part 2, Part 3)

4.4 La bibliothèque de cours

4.4.1 Vue catalogue des cours

[Capture : Bibliothèque de cours � Niveau C1]

Accent & Intonation / Academic Writing / Idioms & Natural Speech

Figure 4.8: Bibliothèque de cours � Vue niveau C1

La bibliothèque propose 18 cours organisés de A1 à C2, avec :

� Filtrage par niveau (A1, A2, B1, B2, C1, C2) et par accès (Gratuit /

Premium)

� Barre de recherche par sujet ou compétence

� A�chage de la note (), durée et prix pour chaque cours

� Un bandeau intelligent indiquant le niveau actuel de l'utilisateur

4.4.2 Page détail d'un cours

[Capture : Cours "First Words & Greetings" � A1 Beginner � Free]

Rating 4.8 / 16 lessons / 8h / 21.3k learners

Figure 4.9: Page détail d'un cours � First Words & Greetings (A1, Gratuit)
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Chaque cours dispose d'une page détaillée présentant :

� Le titre, l'instructeur, le niveau et le type d'accès (Gratuit / Premium)

� Les statistiques : note, nombre de leçons, durée, nombre d'apprenants

� La description et les objectifs pédagogiques

� Le syllabus complet avec les chapitres et leur durée

� Un certi�cat à l'issue du cours

4.5 Le dashboard apprenant et enseignant

4.5.1 Dashboard apprenant

Le tableau de bord de l'apprenant centralise :

� Son niveau CEFR actuel et son score moyen

� L'historique de tous ses passages et évaluations

� Les recommandations de cours personnalisées selon ses points

faibles

� La possibilité de partager ses résultats avec un enseignant

4.5.2 Espace enseignant

L'espace enseignant permet :

� De recevoir les soumissions des étudiants avec leurs scores automatiques

� De consulter le détail de chaque évaluation (breakdown par compétence)

� De gérer un annuaire d'étudiants avec autocomplétion

47



CHAPTER 4. RÉALISATION ET PRÉSENTATION DE LA PLATEFORME
EVALENGLISH EvalEnglish

4.6 Synthèse des fonctionnalités

Table 4.1: Récapitulatif des fonctionnalités d'EvalEnglish

Module Fonctionnalités Accès

Authenti�cation Inscription étudiant/enseignant, connexion

sans mot de passe

Gratuit

valuation (Home) Enregistrement + 5 modèles côte à côte +

breakdown

Gratuit

Test CEFR oral 3 parties guidées + score global +

recommandations

Gratuit

Cours 18 cours A1�C2, chapitres, exercices,

ressources

Free/Premium

Dashboard Progression, historique, recommandations Gratuit

Partage enseignant Envoi de résultats, inbox enseignant Gratuit

GOP Prononciation Feedback phonème par phonème (couleurs) Gratuit

Conclusion du chapitre

Ce chapitre a présenté la réalisation complète de la plateforme EvalEnglish.

De l'authenti�cation au test CEFR en passant par la bibliothèque de

cours et les tableaux de bord, chaque module a été conçu pour o�rir une

expérience utilisateur �uide et moderne. La plateforme constitue un MVP

(Minimum Viable Product) complet qui démontre la faisabilité technique

et pédagogique de l'évaluation orale automatique basée sur les LLMs.
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Bilan du travail réalisé

Ce mémoire a présenté EvalEnglish, une plateforme web intelligente

d'évaluation automatique des compétences orales en anglais selon le référentiel

CEFR. Notre contribution s'articule autour de trois axes principaux :

1. Contribution théorique : Nous avons proposé une étude comparative

systématique de deux approches de scoring CEFR (cascade vs. Speech-

LLM) à travers cinq modèles complémentaires, o�rant une vision transparente

et reproductible des performances de chacun.

2. Contribution expérimentale : Nous avons démontré que le �ne-

tuning de Qwen2-Audio-7B avec QLoRA sur seulement 195 clips strati�és

permet de doubler les corrélations avec les scores humains (PCC : 0.205

→ 0.393 ; SRC : 0.214 → 0.462). Ce résultat est obtenu sur un GPU

gratuit (Colab T4), ouvrant la voie à une démocratisation du �ne-tuning

de Speech-LLMs.

3. Contribution applicative : Nous avons développé une plateforme

complète et fonctionnelle qui va au-delà du simple modèle : test CEFR

guidé en 3 parties, bibliothèque de 18 cours, feedback par compétence,

feedback phonétique par GOP, dashboard apprenant et espace enseignant.

Limites

Notre travail présente des limites que nous reconnaissons pleinement :

les corrélations obtenues (PCC = 0.393) restent inférieures à la baseline

o�cielle (0.726) ; le dataset d'entraînement est de taille modeste ; l'infrastructure

de déploiement (tunnels Colab) n'est pas adaptée à la production.
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Perspectives

Les perspectives d'amélioration et d'extension d'EvalEnglish sont nombreuses

:

� Données : augmenter le corpus d'entraînement (idéalement 2000+

clips) pour améliorer les corrélations

� Modèles : explorer des architectures plus récentes (Qwen2.5-Audio,

Gemini Audio)

� Infrastructure : migrer vers des serveurs GPU dédiés pour une

disponibilité 24/7

� Fonctionnalités : paiement réel, application mobile, support multilingue

� Validation : tests utilisateurs avec de vrais apprenants d'anglais et

validation par des examinateurs CEFR certi�és

� thique : validation de l'équité du modèle sur di�érents accents et L1

EvalEnglish démontre qu'il est possible, avec des ressources accessibles,

de construire un système d'évaluation orale automatique sérieux et multimodal.

Ce travail constitue une première étape vers une plateforme commercialement

viable qui pourrait béné�cier à des millions d'apprenants à travers le

monde.
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Abstract
 Your summary in English

ملخص
ملخص باللغة العربية

Résumé
 Votre résumé en français

ملخص
EvalEnglish منصة وب ذكية للتقييم الآلي لمهارات التعبير الشفهي في اللغة الإنجليزية وفق الإطار المرجعي الأوروبي المشترك

CEFR (من A1 إلى C2). تجمع المنصة خمسة نماذج ذكاء اصطناعي متكاملة: مسارين تعاقبيين (wav2vec2 ثم LLaMA، و
Whisper ثم LLaMA)، ونموذجي Speech-LLM (Qwen2-Audio في وضعي zero-shot والتحسين الدقيق)، ونموذج نطق

يعتمد تقنية GOP. بعد تحسينه الدقيق بتقنية QLoRA على متن SANDI/Speak&Improve 2025، يحقق Qwen2-Audio معامل
ارتباط بيرسون (PCC) قدره 0.393 ومعامل ارتباط سبيرمان (SRC) قدره 0.462. توفر المنصة اختبارا شفهيا موجها من ثلاثة

أجزاء، ومكتبة من 18 دورة، ولوحة تحكم للمتعلم، وفضاء للأستاذ.

،wav2vec2، Whisper ،التحسين الدقيق ،CEFR، LLM، Qwen2-Audio، QLoRA ،الكلمات المفتاحية: التقييم الشفهي الآلي
تقييم النطق، منصة التعلم الإلكتروني.

EvalEnglish is an intelligent web platform for the automatic, CEFR-aligned assessment of English speaking skills
(A1–C2). It combines five complementary AI models — two cascade pipelines (wav2vec2 → LLaMA, Whisper →
LLaMA), two Speech-LLMs (Qwen2-Audio, zero-shot and fine-tuned), and a GOP pronunciation model. Fine-tuned
with QLoRA on the SANDI/Speak&Improve 2025 corpus, Qwen2-Audio reaches a PCC of 0.393 and an SRC of 0.462,
roughly doubling the zero-shot correlations. The platform delivers a 3-part guided oral test, a library of 18 courses, a
learner dashboard and a teacher workspace.

Keywords: automatic oral assessment, CEFR, LLM, Qwen2-Audio, QLoRA, fine-tuning, wav2vec2, Whisper,
pronunciation, e-learning platform.

EvalEnglish est une plateforme web intelligente d’évaluation automatique de l’expression orale en anglais, alignée
sur le CEFR (A1–C2). Elle combine cinq modèles d’IA complémentaires : deux pipelines en cascade (wav2vec2 →
LLaMA, Whisper → LLaMA), deux Speech-LLM (Qwen2-Audio en zéro-shot et fine-tuné) et un modèle de
prononciation GOP. Fine-tuné avec QLoRA sur le corpus SANDI/Speak&Improve 2025, Qwen2-Audio atteint un PCC
de 0,393 et un SRC de 0,462, doublant les corrélations du zéro-shot. La plateforme propose un test oral guidé en 3
parties, une bibliothèque de 18 cours, un tableau de bord apprenant et un espace enseignant.

Mots-clés : évaluation orale automatique, CEFR, LLM, Qwen2-Audio, QLoRA, fine-tuning, wav2vec2, Whisper,
prononciation, plateforme e-learning.


