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Résumé

Nos travaux portent sur les Environnements Informatiques pour I’apprentissage humain(EIAH).

Nous nous intéressons particulierement au diagnostic des compétences des apprenants. Le
diagnostic des compétences permet de dresser une vue globale sur les acquis, les lacunes et les
besoins de chaque apprenant facilitant ainsi la personnalisation des apprentissages.

Un module de diagnostic s’appuie en général sur I'analyse des traces d’interaction de I'ap-
prenant avec I'EIAH. Dans notre contexte en particulier, le module de diagnostic s’appuie sur
les résultats d’évaluation qui sont issus des interprétations (parfois subjectives) des formateurs,
ou des processus d’évaluation automatique. Ces données d’évaluation sont souvent entachées
d’un certain nombre de défauts. Il peut s’agir notamment de données incertaines, imprécises,
absentes, ou parfois méme contradictoires. Nous proposons alors dans le cadre de ce travail, un
module de diagnostic, intitulé Diag-Skills, qui se base sur la théorie des fonctions de croyances
qui permet de représenter dans le méme cadre formel 'ensemble de ces défauts (incertitude,
imprécision, absence et contradiction). Plus concrétement, nous attribuons a chaque compé-
tence une distribution de masse de croyance sur 'acquisition ou la non-acquisition de cette
compétence. Ces croyances sont mises a jour a I’arrivée de nouvelles évaluations. Nous propo-
sons un processus de diagnostic en cinqg étapes : 1) la transformation des notes d’évaluations en
des distributions de masse de croyances, 2) la révision des distributions de masse de croyance
al'arrivée de nouvelles croyances, 3) la propagation des distributions des masses de croyance
aux compétences voisines afin de prédire I'état des compétences non évaluées, 4) la fusion
des distributions de masse de croyance en quantifiant 1'éventuel conflit, 5) la traduction des
distributions de masse de croyance en état de compétences : acquise, probablement acquise,
probablement non acquise, non acquise, indéterminée, conflictuelle.

Le module de diagnostic que nous proposons a fait 'objet de deux expérimentations réali-
sées respectivement sur un cours d’algorithmique a I'Université de technologie de Compiegne
et un cours de conception d’interface a I'Université de Toulouse III. Ces expérimentations ont
permis de valider le pouvoir prédictif de Diag-Skills en montrant un excellent taux de précision.
les résultats de ces deux évaluations ont permis de valider les hypotheses associées aux criteres
objectifs que nous avons définis pour 'approche de diagnostic, a savoir la capacité de fournir
un diagnostic des compétences évaluées de I'apprenant et de prédire correctement I'état des

compétences non évaluées de ce dernier.
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Summary

Our work focuses on Computer Environments for Human Learning . We are particularly in-
terested in the diagnosis of learners’ skills. The diagnosis of competences allows to draw up a
global view on the assets, the gaps and the needs of each learner, thus facilitating the persona-
lization of learning.

A diagnostic module is generally based on the analysis of the learner’s interaction with the
EIAH. In our context in particular, the diagnostic module relies on assessment results that are
derived from the (sometimes subjective) interpretations of trainers, or from automatic assess-
ment processes. This assessment data is often flawed in a number of ways. They can be uncer-
tain, imprecise, missing, or even contradictory. In this work, we propose a diagnostic module,
called Diag-Skills, which is based on the theory of belief functions and allows to represent in
the same formal framework all these defects (uncertainty, imprecision, absence and contradic-
tion). More concretely, we assign to each skill a distribution of belief mass on the acquisition
or non-acquisition of this skill. These beliefs are updated when new assessments are received.
We propose a five-step diagnostic process : 1) transforming assessment scores into belief mass
distributions, 2) revising belief mass distributions upon the arrival of new beliefs, 3) propaga-
ting belief mass distributions to neighboring skills to predict the state of unassessed skills, 4)
merging belief mass distributions by quantifying potential conflict, 5) translating belief mass
distributions into skill states : acquired, probably acquired, probably not acquired, not acqui-
red, undetermined.

The diagnostic module that we propose has been the object of two experiments carried out
respectively on an algorithmic course at the University of Technology of Compiégne and an
interface design course at the University of Toulouse III. The results of these two evaluations
validated the hypotheses associated with the objective criteria that we have defined for the
diagnostic approach, namely the capacity to provide a diagnosis of the learner’s assessed skills

and to correctly predict the state of the learner’s non-assessed skills.
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1.1. CONTEXTE DE TRAVAIL

1.1 Contexte de travail

Les travaux de recherche présentés dans cette these portent sur la personnalisation de I’ap-
prentissage dans les environnements informatiques pour I'apprentissage humain (EIAH) et
particulierement sur le diagnostic des compétences de 'apprenant dans ces environnements.

Dans ce cadre, le diagnostic des compétences est un processus informatique concu dans le
but de déterminer I'état des compétences d'un apprenant (maitrisées ou non) a partir de ses
traces d’interactions avec I'EIAH pour permettre a I'environnement d’apprentissage de four-
nir un apprentissage sur mesure a chaque apprenant selon ses acquis et ses besoins. Notre
travail s’articule autour de trois notions principales : les traces d’interactions de ’apprenant
avec I'environnement qui représentent les entrées du diagnostic, le processus de diagnostic
de compétences de I'apprenant et I'état des compétences qui représente le résultat du diag-
nostic. Les interactions de I’apprenant avec I’environnement d’apprentissage fournissent des
traces concernant l’activité de I'apprenant dans I’environnement. Nous définissons ces traces
comme une séquence temporelle d’observable. Son usage dépend des différents objectifs pour-
suivis par chacun des acteurs du dispositif [SOLLER et al. 2005].

Dans ce travail, le processus de diagnostic des compétences de ’apprenant prend en entrée
ces traces pour faire des inférences sur 1’état des compétences de I'apprenant. Puisque les com-
pétences de 'apprenant évoluent , I'état des compétences de I'apprenant change au cours de
son processus d’apprentissage. Pour concevoir un tel processus de diagnostic, il faut pouvoir
représenter les compétences, identifier les traces d’interaction pertinentes pour le diagnostic et
développer un processus informatique capable de lire ces traces, les analyser et faire des infé-
rences sur I'état des compétences de I'apprenant. Nous présenterons plus en détails quelques-
unes des nombreuses approches existantes pour faire un tel diagnostic dans I'état de I'art. Le
résultat du diagnostic, souvent appelé « modéle de I'apprenant » (student model en anglais),
se présente, le plus souvent, comme une liste de caractéristiques de I'apprenant (ses connais-
sances, ses compétences, ses objectifs. etc.) pouvant étre indépendantes entre elles ou pas. A
chaque compétence est associé le niveau de maitrise de 'apprenant, par exemple « maitrisée »
ou « non maitrisée », éventuellement avec un degré de croyance (confiance).

La création d’'un diagnostic des compétences pour un EIAH est une tache pluridisciplinaire
qui requiert : un travail didactique afin d’identifier les compétences du domaine a diagnos-
tiquer et un travail informatique pour I'implémentation et I'intégration dans 'EIAH. Dans la
sous section suivante nous présentons brieévement le concept de la personnalisation de I'ap-

prentissage dans les EIAH.

1.1.1 EIAH et personnalisation d’apprentissage

Lun des principaux atouts des EIAH est leur capacité a s’adapter a 'apprenant, afin de
lui permettre d’apprendre a son rytheme et d’accomplir ses objectifs d’apprentissage. La per-
sonnalisation est donc une des problématiques fondamentales de ce domaine de recherche.
[MICHELET et LUENGO 2012]. Dans la littérature, le terme personnalisation est souvent confondu
avec le terme individualisation [VANDERSPELDEN 2005 ]. De ce fait, dans un premier temps nous

faisons la distinction entre personnalisation, individualisation et adaptation.
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— La personnalisation consiste a prendre en compte les caractéristiques de chaque ap-
prenant (capacités, attentes, besoins..), ainsi que les buts pédagogiques des enseignants,

pour proposer a partir de ces deux contraintes un apprentissage adapté [LEFEVRE 2009].

— Lindividualisation consiste a personnaliser 'apprentissage en ajoutant le concept d’au-
tonomie. Selon [VANDERSPELDEN 2005 ], individualiser I'apprentissage revient a exalter
les vertus de I'autonomie, de la différenciation, du rythme de 'apprenant, de la respon-

sabilisation, de la confiance, et de I’auto-évaluation.

— PLadaptation désigne la capacité du systeme informatique a se modifier structurellement
en réaction a certains évenements bien identifiés. Dans les EIAH, [BURGOS, TATTERSALL
et KOPER 2006 ] ont décrit le processus d’adaptation comme " une méthode utilisée pour
créer une expérience d’apprentissage pour I'apprenant et le tuteur, basée sur la configu-
ration d'un ensemble d’éléments dans une période spécifique visant 'amélioration de
performances de I'apprenant”. Généralement, cette adaptation s’appuie sur un modele
de 'apprenant qui regroupe ses spécifitées. Nous reviendrons en détail sur la notion de

modele de 'apprenant plus tard dans le manuscrit.

Ladaptation tient compte, non seulement des connaissances de I'apprenant, de ses préfé-
rences, de ses intéréts, de ses capacités cognitives, mais aussi de ses taches et de ses objectifs.
Selon I'implication de 'apprenant dans le processus d’adaptation, nous distinguons des en-
vironnements d’apprentissage adaptables et des environnements d’apprentissage adaptatifs.
En effet, Les environnements adaptables permettent a I'utilisateur de modifier certains para-
metres et d’adapter le comportement de I’environnement en conséquence. En revanche, les
environnements adaptatifs s’Tadaptent automatiquement aux utilisateurs en se basant sur les
hypothéses du systéme concernant les besoins des utilisateurs [OPPERMANN 1994]. Par ailleurs,
la littérature énumere plusieurs types d’adaptation des EIAH. Chaque type utilise diverses in-
formations et vise a mettre au point les activités et les actions de I'apprenant pour obtenir la

meilleure expérience d’apprentissage [BUTZ, SIGAUD et GERARD 2004]. Nous citons :

1. adaptation d’interface : il s’agit d’adapter dynamiquement la représentation graphique
du systeme tels que les parameétres des options graphiques. Par exemple, la fréquence
d’affichage et le niveau de détail du rendu graphique. Certains systémes éducatifs uti-
lisent cette adaptation afin d’attirer I'attention de 'apprenant pour favoriser son enga-

gement et sa motivation[HOCINE et al. 2011] ;

2. adaptation de flux d’apprentissage : il s’agit d’adapter dynamiquement la navigation
de I'apprenant dans 'EIAH. Cette adaptation s’appuie généralement sur les besoins et
acquis de chaque apprenant. Elle a pour vocation I'orientation de ’apprenant dans son

processus d’apprentissage ;

3. Adaptation de contenu : il s’agit de changer dynamiquement les sources d’apprentis-
sages tels que les cours, les exercices, etc. Cette adaptation s’appuie souvent sur 1'état
cognitif et les préférences de chaque apprenant. Généralement, elle a pour vocation d’ai-
der 'apprenant a atteindre ses objectifs pédagogiques/ [BRUSILOVSKY et MILLER 2001]
[DE BRA, AROYO et CHEPEGIN 20044].
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1.2 Motivations

Ce travail de recherche s'intégre dans un projet qui ambitionne 'amélioration des appren-
tissages de 'algorithmique a l'université Badji Mokhtar Annaba par la construction d'un EIAH
dédié qui s’appuie sur 'apprentissage par compétences o1 'apprenant est 'acteur principal de
son apprentissage.

Cette approche d’apprentissage a pour vocation de combattre 1'échec scolaire, dévelop-
per I'autonomie des apprenants et favoriser la personnalisation des apprentissages. Comme
nous l'avons dit précédemment, un des enjeux majeurs des environnements informatiques
d’apprentissage est leur capacité a fournir un apprentissage sur mesure pour chaque appre-
nant. La création de ces environnements peut s’avérer difficile car les étudiants apprennent
non seulement avec des besoins différents, mais aussi avec des caractéristiques d’apprentis-
sage différentes [LO, CHAN et YEH 2012]. Une solution a ce défi est la modélisation de I'appre-
nant qui a été introduite dans les systemes de tutorat intelligents. Son utilisation a été ensuite
étendue a la plupart des applications logicielles éducatives actuelles qui visent a étre adapta-
tives et personnalisées. La modélisation de 'apprenant peut étre définie comme le processus
de collecte d’'informations pertinentes afin de déduire 1'état cognitif actuel de 'apprenant et
de le représenter de maniere a ce qu'il soit accessible et utile au systeme d’apprentissage pour
offrir une adaptation [THOMSON 2008]. Dans notre cadre de travail, nous nous occupons du
diagnostic des compétences de 'apprenant afin de fournir un modéle de compétences qui
permet d’affiner la personnalisation des apprentissages, de suivre la progression des appre-
nants et leur donner des feedbacks pertinents. Ainsi que , d’offrir un outil de réflexion pour
améliorer 'EIAH. Ce processus de diagnostic consiste a faire des inférences en s’appuyant sur
les notes d’évaluation de 'apprenant, ce qui est souvent considéré comme un processus com-
plexe dans les environnements informatiques d’apprentissage [HUAPAYA 2012]. Par ailleurs, dit
a I'absence d’interaction directe avec 'apprenant dans ces environnements, il est difficile de
mesurer réellement I'état des compétences chez un apprenant. Par conséquent, le diagnostic
est souvent approximatif [CONATI, GERTNER et VANLEHN 2002], et le modele de 'apprenant
qui en résulte est moins performant. De plus, Les notes d’évaluation étant issues d’interpréta-
tions (parfois subjectives) d’'un expert, ou d'un processus d’évaluation automatique, les don-
nées fournies sont entachées d'un certain nombre de défauts tels que : 'incertitude, 'impréci-
sion, 'ambigiiité et parfois méme les contradictions. Pour cela, il est nécessaire de prendre en
compte toutes ces imperfections pour améliorer le processus de diagnostic et par conséquent
maximiser la performance du modele de 'apprenant et permettre de fournir a ce dernier des
rétroactions pertinentes. Par exemple, sile diagnostic montre qu'un apprenant maitrise proba-
blement une compétence, le feedback lui proposera un probleme isomorphe afin de renforcer
le diagnostic, alors que si le diagnostic montre que la compétence est probablement non mai-
trisée, un contre-exemple pourra lui étre proposé afin de déstabiliser son raisonnement erroné.
En revanche, le processus d’apprentissage de I’apprenant est un processus évolutif ou I'état de
compétences de I'apprenant change au cours du temps. C’est-a-dire que I'apprenant durant
son processus d’apprentissage peut apprendre ou oublier des connaissances. Pour cela, il est

indispensable de considérer la notion de I'évolution de I'apprenant au cours du temps. Nos



1.3. PROBLEMATIQUE ET OBJECTIFS

motivations liées a 'amélioration de la personnalisation de 'apprentissage nous conduisent
donc a considérer ces notions d’'imperfections pour construire notre modeéle de diagnostic de

compétences de 'apprenant.

1.3 Problématique et objectifs

Les motivations que nous venons d’évoquer sur le plan de I'apprentissage en ligne mettent
en exergue des besoins liés a la construction des EIAH. Par ailleurs, la capacité de ces environ-
nements a fournir un apprentissage adapté et des rétroactions pertinentes a chaque apprenant
est conditionnée par la qualité du modeéle de I'apprenant.

Dans le cadre de nos travaux, notre objectif majeur est'amélioration de la personnalisation
d’apprentissage par la construction d'un modele de diagnostic de compétences de 'apprenant.
Ce modele s’appuie sur ’analyse des traces des interactions de I’apprenant avec le systéme tels
que ses résultats d’évaluation. Les résultats d’évaluation peuvent étre issus de 'interprétation
du comportement de 'apprenant par un systéme informatique ou de l'interprétation d'un for-

mateur. De ce fait, les données fournies sont entachées d'un certain nombre de défauts :

— incertitude : un apprenant peut donner une réponse correcte sans pour autant maitri-
ser les compétences qui lui sont associées. A I'inverse, un apprenant peut donner une
mauvaise réponse sans que cela ne soit nécessairement lié a une défaillance dans les

compétences ;

— imprécision : la note d’évaluation attribuée a la compétence peut ne pas étre précise. Par
exemple, un processus d’évaluation automatique pourrait estimer que la note d’évalua-

tion attribuée a une compétence est comprise entre 15 et 20 ;

— contradiction : les notes d’évaluation peuvent provenir de diverses sources d’informa-
tions (formateur, un processus automatique d’évaluation) Par conséquent, ces évalua-

tions peuvent étre contradictoires ;

— ambigiiités : la source d'information est sujette a plusieurs interprétations (ex : I’appre-

nant s’estime plutot débutant).

De plus, les sources d’informations ne sont pas toujours disponibles (par exemple, les com-
pétences non évaluées) Dans ce cas, le systéme ignore complétement leur état. Malgré cela, il
doit étre capable de représenter ce manque d’informations pour permettre la prise de déci-
sion. S’ajoute a ces défauts, le caractére dynamique des compétences de 'apprenant. En ef-
fet, 'état des compétences de I'apprenant évolue au cours du temps, ce qui nécessite d’avoir
un mécanisme automatique pour la révision de I'état de ces compétences. Par ailleurs, notre
problématique s’articule autour de I'élaboration d'un modele capable de générer dynamique-
ment des diagnostics de compétences de I'apprenant embarqué dans un EIAH, intégrant des
données issues de différentes sources de tracage, tout en prenant en compte les imperfections
de ces données et la fiabilité de ces sources. Ceci donne lieu a une premiére question de re-
cherche : comment prendre en compte ces imperfections dans le processus de diagnostic afin

d’améliorer la personnalisation des apprentissages?

2022/2023 :
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une deuxieme question est : comment réviser automatiquement 1'état de compétences de
I'apprenant obtenu?

Un autre point important dans la conception d'un tel modele est sa généricité. Notamment,
I'enjeu informatique de notre proposition est de générer dynamiquement des diagnostics de
compétences de 'apprenant tout en considérant les imperfections des traces d’interactions, le
caractere évolutif des compétences de I’apprenant et en optimisant les efforts nécessaires pour
la réutilisation de ce modéle dans d’autres domaines. Pour cela, notre objectif de recherche est

divisé en deux sous-objectifs :

— obijectif a court terme : concevoir un modele générique pour le diagnostic automatique

des compétences de 'apprenant dans un EIAH ;

— objectif along terme : améliorer la personnalisation des apprentissages dans les EIAH.

1.4 Méthodologie de recherche

Apres avoir bien cerné notre problématique et objectifs de recherche, nous avons cherché
a dégager une approche de diagnostic des compétences de I’apprenant dans un EIAH basé sur
I'apprentissage par compétences en s’appuyant sur I'analyse des traces de I'interaction de I'ap-
prenant avec le systeme. Nous avons centré nos efforts précisément sur I'analyse des résultats
d’évaluation de I'apprenant durant son processus d’apprentissage.

La problématique de recherche a été congue en commencant par une étude sur les EIAH
et la personnalisation de I'apprentissage dans ces environnements qui met en exergue des be-
soins liés a la modélisation de 'apprenant. En réponse a ces besoins, nous proposons une ap-
proche de diagnostic des compétences de 'apprenant qui permet de déterminer I'état de ses
compétences durant son processus d’apprentissage. Cette approche porte sur le couplage de la
théorie des fonctions de croyances et un modele sémantique. L'intérét de 1'utilisation du mo-
dele sémantique est d’avoir une approche de diagnostic générique indépendante du domaine.
La théorie des fonctions de croyance est utilisée pour considérer les imperfections tachées aux
traces de 'apprenant dans le processus de diagnostic. Cette approche a pour vocation de diag-
nostiquer I'état des compétences évaluées de I'apprenant et de prédire I'état des compétences
non évaluées en s’appuyant sur les relations sémantiques entre les compétences du domaine.
Notamment, pour permettre au systeme de fournir des rétroactions pertinentes nous avons
proposé un mécanisme de révision pour mettre a jour automatiquement I’état de compétence
de I'apprenant a chaque interaction avec le systéme. De méme, pour enrichir le modele de
diagnostic nous avons proposé un mécanisme de fusion qui permet de fusionner les croyances
du systeme sur I'état de compétence de I'apprenant issues de différentes sources d’'information
toute en quantifiant I'éventuel conflit résultant de cette fusion.

Le module de diagnostic Diag-skills est 'implémentation de I'approche proposée. Ce mo-
dule a fait 'objet de deux expérimentations réalisées respectivement a I'université de techno-

logie de Compiegne et 'université Toulouse III, pour évaluer son processus de diagnostic.
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1.5 Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est organisé comme suit :

Dans le chapitre 2, nous présentons une partie du cadre théorique qui concerne la théorie
de I'approche par compétences et nous étudions les notions et les concepts liés a 'application
de cette théorie dans le domaine éducatif.

Dans le chapitre 3, nous nous intéressons a la notion de diagnostic des compétences de
I'apprenant. Nous détaillons les concepts liés a ce processus et nous exposons la probléma-
tique liée a ce dernier dans les environnements informatiques pour 'apprentissage en particu-
lier la notion de I'incertitude. A la fin de ce chapitre, nous présentons les différentes approches
proposées pour le diagnostic de 'apprenant dans les environnements informatique d’appren-
tissage.

Dans le chapitre 4 , nous décrivons notre approche. Dans un premier temps, nous présen-
tons I'architecture globale dans laquelle s’integre le module de diagnostic que nous proposons.
Ensuite, nous clarifions la notion des incertitudes et expliquons comment nous la considérons
dans le cadre de nos travaux. Puis, nous exposons notre cadre formel utilisé qui est la théorie
des fonctions de croyances. Finalement, nous détaillons le processus de diagnostic que nous
avons opérationnalisé au sein d'un module que nous avons nommé

Nous présentons I'implémentation de notre approche de diagnostic tout en présentant les
différentes fonctions proposées pour la génération dynamique des diagnostics dans le chapitre
5.

Dans le chapitre 6, nous détaillons les expérimentations réalisées pour évaluer notre pro-
position.

Finalement, dans le chapitre 7, nous dressons un résumé de nos travaux en mettant en

exergue les limites qui y sont liées, tout en s’ouvrant sur des conclusions d’amélioration.



Chapitre 2

Le cadre théorique de ’approche par

compétence
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2.1. UN ECLAIRAGE CONCEPTUEL DE LAPPROCHE PAR COMPETENCES

Dans le cadre de nos travaux, nous nous intéressons, principalement, au développement
des compétences de 'apprenant. Nous dressons dans ce chapitre un court état de 'art des ori-
gines et les postulats de 'approche par compétence et son intégration dans le domaine éduca-
tif, et nous abordons ensuite ’angle de I’évaluation des compétences de 'apprenant.

Nous commencons tout d’abord par dresser une vue d’ensemble sur cette approche dans la
section 2.1, suivi d'une description détaillée de la notion de compétence et les différents types
de cette derniere dans les sections 2.2 et 2.3. Par la suite, nous abordons la notion de I’évalua-
tion en général dans le domaine éducatif tout en détaillant les différents types de cette derniére
et en s'intéressant particulierement a I’évaluation de compétences dans la section 2.4. Nous
concluons dans la section 2.5 en donnant une vue d’ensemble sur les limites de I'évaluation de

compétences.

2.1 Un éclairage conceptuel de 'approche par compétences

Originaire des Etats-Unis a partir de 1980, cette approche exploite la notion de compétence
dans le but de structurer et d’orienter les dispositifs d’enseignement supérieur dédiés a la for-
mation professionnelle [BOUTIN 2004] elle s’est étendue par la suite pour intégrer le domaine
éducatif de plusieurs pays dans le monde.

Certains chercheurs estiment que I'adoption de cette approche dans le domaine de I'édu-
cation s’explique par la volonté de pallier les problemes des approches d’apprentissages précé-
dentes telle que I'approche par objectifs[D.-Q. NGUYEN et BLAIS 2007] qui était per¢cue comme
un dispositif qui réduisait 'apprentissage a des comportements observables a atteindre[BOUTIN
2004]. En effet, I'approche par compétence n’a pas pour vocation de produire des compor-
tements chez les apprenants, loin de 13, elle cherche a développer des dispositions qui per-
mettent de générer des conduites de comportement chez les apprenants de facon a les rendre
capables de faire face aux différentes situations rencontrées [CHAUVIGNE et COULET 2010].
Cette approche a fait 'objet de nombreuses définitions dans la littérature[JONNAERT, ETTAYEBI
et DEFISE 2009].

[AGOUZOUM, DIA et THIERO 2009] ont défini cette théorie comme une "méthode d’éla-
boration des programmes qui se centre non plus sur les contenus d’apprentissage, mais sur leur
mobilisation intégrée dans des situations problemes". Autrement dit, ces programmes mettent
I'accent sur la démonstration du savoir plutot que sur le savoir lui-méme.

De leurs cotés,[DE KETELE 2008] [DOLZ et OLLAGNIER 2002], [JONNAERT 2009], affirment
que I'objectif de cette approche vise a développer la capacité par les apprenants de mobiliser
un ensemble intégré de ressources pour résoudre une situation-probléme appartenant a une
famille de situations. C’est dans ce sens que [COOPER et WEBER 1973] décrivent cette théorie
comme un passage de la théorie a la réalité, ou encore comme un passage de « connaitre » a «
faire ».

Par ailleurs,[BISSONNETTE et RICHARD 2001] considerent que I’approche par compétences
est une approche qui vise a faire acquérir aux apprenants des savoir-faire et des savoir-étre uti-
lisables dans la vie de tous les jours. En effet, cette approche affirme qu’il est nécessaire de dou-

ter d'une architecture de savoirs, mais le plus important est de savoir les combiner et mobiliser
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2.2. LA NOTION DE COMPETENCE

efficacement pour résoudre des situations et par la suite utiliser ce processus pour résoudre un
nombre plus vaste de situations. Autrement dit, dans cette approche une connaissance n’est
pas bonne en soi, indépendamment des contextes et conditions dans lesquels on en fait usage.
On ne devrait pas enseigner des connaissances sans se préoccuper de leur utilisation, puisque
le sens des connaissances est étroitement relié a leur usage. En effet, cette approche permet
a l'apprenant d’acquérir des compétences durables susceptibles de 'aider dans son parcours
éducatif et dans sa vie quotidienne.

Toutefois, il existe un consensus autour de I'approche par compétence et de ces définitions,
celui d'une approche d’élaboration des programmes centrée sur le développement de compé-
tences. L'idée vient de situer au mieux les savoirs dans 'expérience et le vécu de I'apprenant
dans un contexte .

En effet, 'approche par compétence cherche a placer 'apprenant au centre de son pro-
cessus d’apprentissage afin de favoriser chez ce dernier I’autonomie, la curiosité et la perfor-
mance. Par ailleurs, la confrontation de I'apprenant a des situations d’apprentissage permet a
celui-ci d’apprendre a réfléchir, a mobiliser des connaissances, a choisir des démarches et des
procédures adaptées. Ainsi, cette confrontation va aider 'apprenant a prendre conscience de
ce qu’il sait ou de ce qu’il aurait besoin de savoir.

Lapproche par compétence ne change pas seulement le réle de 'apprenant dans le pro-
cessus d’apprentissage mais aussi celui du formateur (enseignant). En effet, ce dernier devient
un guide ou un accompagnateur qui veille a la compréhension correcte par I'apprenant des
taches a réaliser. Notamment I’observation du processus de réalisation des taches par I'appre-
nant permet au formateur de cerner les besoins et les lacunes de chaque apprenant. Il pourra
alors servir de personne-ressources pour aider, orienter, fournir des outils d’aide, et donner a
chacun des retours pertinents par rapport a ses résultats obtenus durant le processus d’ap-

prentissage.

2.2 Lanotion de compétence

A l'instar de la notion de I'approche par compétence, la notion de compétence se préte
aussi a plusieurs définitions[BRAHIMI, FARLEY, JOUBERT et al. 2011]. Nous nous intéressons
dans ce mémoire a la notion de compétence dans les écrits pédagogiques et didactiques.

[PERRENOUD 2002] précise qu'une compétence est "un ensemble des savoir-faire de haut
niveau, qui exigent I'intégration de multiples ressources cognitives dans le traitement de situation-
probleme". Ou la situation-probléme renvoie a une tache concrete a accomplir dans certaines
conditions qui supposent que les personnes franchissent un certain nombre d’obstacles incon-
tournables pour y arriver. La situation-probléme est toujours une fiction sous controle qui fait
partie des outils d'une pédagogie fondée sur I’auto construction des savoirs [PAQUETTE 2002].
Donc, étre compétent, c’est faire appel aux bonnes ressources, les combiner de maniere effi-
cace et les utiliser a bon escient.

Egalement, [ROMAINVILLE et al. 1998], rapportent que "la compétence est un savoir-agir
complexe prenant appui sur la mobilisation et la combinaison efficace d'une variété de res-

sources internes et externes a l'intérieur d'une famille de situations". La notion de " famille
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de situations" se réfere a un ensemble de situations semblables, qui peuvent entrer dans une
méme catégorie, étant donné certains points communs. Dans cette optique, chaque famille
de situations traite une compétence. Donc, Une compétence peut étre développée pour elle-
méme, mais aussi devenir une ressource pour une autre compétence, notamment, l'acquisition
de la compétence nécessite de pouvoir la réutiliser dans diverses situations.

De la méme maniere,[]J. TARDIF 2006] a défini la compétence comme « un savoir-agir com-
plexe prenant appui sur la mobilisation et la combinaison d’une variété de ressources internes
et externes a l'intérieur d'une famille de situations ». L'idée de ressources englobe une variété
de sources hétérogenes. Ou la notion de ressources internes se réfere aux ressources propres a
I'apprenant, elles sont multiples et de plusieurs ordres (cognitif, affectif, etc.) tels que ses ac-

quis, ses expériences, ses habiletés, etc. [LE BOTERF 2008] identifie ces ressources comme suit :

— des savoirs au sens large du mot : des savoirs déclaratifs, des savoirs procéduraux (sa-
voir comment faire), des savoirs conditionnels (savoir quand intervenir de telle ou telle
maniere ;

— des capacités : des habiletés, des savoir-faire (savoir y faire), des schémes de perception

(de pensée, de jugement, d’évaluation) ;

— d’autres ressources, qui ont une dimension normative (des attitudes , des valeurs, des
normes, des régles intériorisées , un certain rapport au savoir (a I’action, a I'autre, au

pouvoir).

Quant aux ressources externes cela concerne les ressources de I'environnement auxquelles
I'apprenant peut faire appel, tels ses pairs, son formateur, les sources documentaires, etc. Donc,
la compétence est un savoir-agir qui intégre des connaissances, mais également d’autres res-
sources. Cette idée implique que les connaissances sont une composante nécessaire, mais non
suffisante de la compétence : on a besoin de connaissances pour étre compétent dans un do-
maine ou dans une situation, mais le seul fait de posséder des connaissances ne rend pas né-
cessairement compétent.

De plus,[J. TARDIF 2006] détermine cing caractéristiques principales inhérentes a la com-

pétence :

1. le caractere intégrateur : une compétence pour pouvoir se développer elle sélectionne

et cordonne une multitude de ressources pertinentes de natures variées;

2. le caractere combinatoire : le développement de compétence nécessite la sélection, la
mobilisation et la combinaison de maniere particuliere 'ensemble de ressources appro-

priées selon les contextes ou les situations ;
3. le caractere développemental : la compétence se développe tout au long de la vie ;

4. le caractere contextuel : chaque compétence est mise en ceuvre a partir d'une sita-
tuion précise. En effet, une compétence n’existe pas en elle-méme, elle est souvent liée
a son champ d’application. Elle ne peut se manifester qu’a travers l'utilisation appro-
priée des ressources qu’elle mobilise. Autrement dit, une compétence n’est observable
et mesurable qu’a travers I'action de 'individu qui met en mouvement plusieurs de ses

ressources (internes et externes) pour résoudre un probléeme donné ;
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5. le caractere évolutif : la compétence prend nécessairement appui sur les ressources exis-
tantes, ressources qui sont appelées a se développer et a s’enrichir a travers leur mobili-
sation et leur utilisation dans des contextes et situations variés. Cela donne aux compé-
tences la capacité d’intégrer de nouvelles ressources et de nouvelles situations sans pour

autant changer sa nature.

Scallon(2004)[SCALLON 2004] développe également la notion de compétence autour de
l'action, et affirme que la compétence consiste a mobiliser des savoirs afin d’atteindre un ob-
jectif. Selon cet auteur, il n'y a aucune autre facon de développer et d’inférer les compétences
que dans l'action.

Cependant, au-dela de la pluralité des définitions attribuées a la compétence, pour cer-
tains "un savoir agir", pour d’autres "une capacité".etc. Il y a néanmoins des éléments qui
constituent une sorte de consensus sur ce concept [DELORME 2008]. En effet, ces définitions
convergent cependant sur le fait que la personne compétente est en mesure de mobiliser les
ressources pertinentes pour résoudre un certain type de probléme ou effectuer un certain type
de taches complexes. Autrement dit, le développement de la compétence nécessite souvent la
confrontation de I'apprenant a des situations d’apprentissage pertinentes. Par ailleurs, la com-
pétence n'a de sens qu’en situation, et c’est 1a que 'apprenant peut percevoir 'utilité de ses

apprentissages.

2.3 Les compétences spécifiques et les compétences transversales

Comme nous 'avons évoqué précédemment, une compétence est souvent contextualisée.
Par ailleurs, une compétence peut correspondre a plusieurs situations analogues tout comme
elle peut étre rattachée a un nombre plus restreint de situations ou « familles » de situations plus
ou moins vastes [LEGENDRE 2001]. Dans la littérature, les chercheurs ont distingué deux types
de compétences, selon leur champ d’application, les compétences spécifiques (disciplinaires)

et les compétences transversales[BRAHIMI, FARLEY et JOUBERT 2011].

1. Compétences spécifiques / disciplinaire
[LE BOTERF 2016] précise qu'une compétence disciplinaire est « une compétence spéci-
fique propre a une activité dans une discipline précise ». C’est-a-dire une compétence
dont le champ d’application est délimitée a un ensemble restreint de situations faisant
appel a des savoirs spécifiques d'une activité professionnelle donnée. De ce fait, ces com-
pétences requiérent nécessairement des connaissances qui sont elles aussi relativement
spécifiques. Par exemple, dans le contexte scolaire, la maitrise des équations de deuxiemes

degré nécessite des connaissances particulieres dans le champ de mathématique.

2. Compétences transversalles
[PERRENOUD et al. 1995], estime que « toute compétence de haut niveau est transversale
au sens ol elle mobilise des connaissances et des méthodes issues de plus d'une disci-
pline »
Toutefois,[LE BOTERF 2016] indique que « ce sont des compétences qui peuvent étre exer-

cées dans plusieurs disciplines » elles peuvent étre :
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— d’ordre intellectuel : exploiter 'information, résoudre des problémes, exercer sa

pensée critique, mettre en ceuvre sa pensée créatrice ;

— d’ordre méthodologique : pratiquer des méthodes de travail efficaces, exploiter les

technologies de I'information et de la communication ;

— d’ordre personnel et social : développer son identité personnelle, entretenir des
relations interpersonnelles harmonieuses, travailler en coopération, faire preuve de

sens éthique ;

— del’ordre de la communication: communiquer de facon appropriée.

De ces définitions on peut qualifier de transversal toute compétence dont le champ d’ap-
plication est trés vaste qui mobilise des ressources peuvant s’appliquer dans un trés grand
nombre de situations. Ces compétences sont généralement décrites de maniere décon-
textualisée méme si leur utilisation est nécessairement contextualisée [D. TARDIF 2013].
Par ailleurs, le développement de compétences disciplinaires et transversales est étroi-
tement lié. Les compétences disciplinaires contribuent au développement de compé-
tences plus génériques, ces dernieres ne pouvant se construire qu'en contexte, et ré-
ciproquement, les compétences transversales sont appelées a jouer un réle important
dans ’acquisition de compétences disciplinaires, faisant simultanément appel a des res-

sources spécifiques et a d’autres plus génériques [LEGENDRE 2001]

2.4 Iévaluation dans 'approche par compétence

Dans le cadre de I’éducation, I’évaluation a suscité de nombreuses recherches et publica-
tions. Dans cette section, tout d’abord nous présentons une bréve définition de la notion d’éva-
luation tout en distinguant les différents types de cette notion et finalement nous discutons la

notion de I’évaluation dans I'approche par compétence.

2.4.1 DLévaluation en bref

[BARBIER 1994] définit]’évaluation comme « un acte délibéré et socialement organisé abou-
tissant a la production d’'un jugement de valeur ». Un « acte délibéré » ne se congoit pas sans
objet. Toutefois, si le jugement de valeur est le produit reconnu de tout processus d’évalua-
tion, il ne peut pas constituer un but en soi [CHAUVIGNE 2021]. De plus, [KETELE et ROEGIERS
1993] estiment que « Evaluer signifie recueillir un ensemble d’informations suffisamment perti-
nentes, valides et fiables, et examiner le degré d’adéquation entre cet ensemble d’'informations
et un ensemble de criteres adéquats aux objectifs fixés au départ ou ajustés en cours de route,
en vue de prendre une décision. » [CHAUVIGNE 2021]. Autrement dit, le processus d’évaluation
consiste plus particulierement a établir un jugement sur I'adéquation entre les critéres retenus

et les données recueillies, entre le référent et le référé [MACCARIO 1986].
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2.4. LEVALUATION DANS LAPPROCHE PAR COMPETENCE

2.4.2 Les types d’évaluation

Dans la littérature les chercheurs distinguent plusieurs types d’évaluation selon différents
parametres [ANIS 2014] :

— Selon I'objectif de 'évaluation :

1. évaluation formative: elle vise la personnalisation des apprentissages afin de per-
mettre aux enseignants de fournir des rétroactions pertinentes a chaque appre-

nant ;

2. évaluation formatrice : c’est une forme particuliere d’évaluation formative. L'ob-
jectif de cette évaluation est la régulation de I'apprentissage par 1'enseignant ou

I'apprenant ;

3. évaluation réflexive : elle a pour vocation de permettre a I'apprenant d’avoir un

outil de réflexion sur son processus d’apprentissage et son comportement ;

4. évaluation régulatrice: elle vise a cerner les lacunes des apprenants afin de réajus-

ter les interventions de I'enseignant ;

5. évaluation sommative : réalisé généralement a la fin de chaque séance d’appren-

tissage afin de vérifier 'atteinte d’objectif prévu de I'apprentissage.
— Selon le moment de I’évaluation :
1. évaluation pronostique : avant chaque session d’apprentissage afin de permettre a
I'enseignant de prédire les chances de succes de chaque apprenant ;
2. évaluation diagnostic/formative : apres la session d’apprentissage afin de permettre
al'enseignant de faire des remédiations ;
— Selon la forme de I’évaluation :
1. évaluation normative : vise a situer les apprenants les uns par rapport aux autres,
en fonction des scores obtenus par les membres d'un groupe de référence ;

2. évaluation critériée : vise a vérifier le potentiel d'un apprenant en fonction d'un

objectif défini par avance.

2.4.3 I'évaluation des compétences

Dans 'approche par compétence le processus d’évaluation vise a soutenir le développe-
ment des compétences de I’apprenant et a aider 'enseignant dans son réle de guide d’appren-
tissage. Cependant, la nature et les propriétés de la compétence rendent cette tache difficile et

complexe. [CHAUVIGNE 2021] a cerné les sources de cette complexité comme suit :

— la compétence n’est pas directement observable, on I'infére souvent a partir de I'activité

du sujet et cette inférence est souvent sujette a la subjectivité de I'évaluateur ;

— la compétence est souvent liée a son contexte et généralement son application nécessite

des adaptations pour faire face a la singularité de chaque situation ;
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— une compétence peut s’exprimer de plusieurs maniéres (il y a toujours plusieurs facons

d’étre compétent) ;

— comme nous 'avons indiqué précédemment la compétence a un caracteére évolutif, elle
ne cesse de se développer a chaque expérience, et il n’est possible d’évaluer qu'un niveau

momentané de développement.

De plus, une compétence peut étre contextualisée par plusieurs situations d’apprentissage,
et dans ce cas, I'évaluation de 1'acquisition de la compétence nécessite 1'évaluation de cette
derniére dans toute ces situations d’apprentissages .

Au-dela des propriétés de la compétence, I'évaluation de compétences souffre d’autres pro-
blémes telle que l'incertitude. En effet, I'incertitude autour des résultats est un probleme inhé-
rent a I’évaluation de compétences, elle est présente sur tous les plans. Notamment, il est im-
possible de vérifier I'organisation exhaustive de chaque compétence développée ni de prévoir
avec certitude le développement de chaque compétence [CHAUVIGNE 2021].

Pour pallier ce probléme, les chercheurs ont proposé d’adopter une attitude dans le proces-
sus d’évaluation, celle de mettre en exergue I'incertitude engendrée par la notion de compé-
tences afin d’informer I'enseignant de cette incertitude, lui permettre de gérer cette derniére et
de proposer des remédiations pertinentes pour chaque apprenant. Par conséquent, pour aider
les enseignants a « gérer I'incertitude », il estimportant de proposer des outils de diagnostic qui
leur permettent de repérer les capacités de chaque apprenant a mobiliser leurs acquis [KAHN et
al. 2003], et c’est de 1a que nait notre ambition de construire un module de diagnostic de com-
pétences de I'apprenant dans un EIAH. Notamment, cela nous parait une voie prometteuse
pour aider le formateur a améliorer les apprentissages de chaque apprenant. Nous détaillons

la notion diagnostic dans les EIAH dans le chapitre suivant.

2.5 conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’'approche par compétence et les différentes notions
inhérentes a cette derniére.

Dans un premier temps, nous avons fourni un bref historique de I'intégration de cette ap-
proche dans le monde éducatif et nous avons détaillé 'apport de cette derniére au proces-
sus d’apprentissage. Par ailleurs, nous avons constaté que cette approche est intégrée dans le
monde éducatif suite a une volonté de pallier les problémes des approches précédentes telles
que 'approche par objectifs. En effet, cette approche vise a mettre 'apprenant au centre de
ses apprentissages en favorisant sa confrontation a des situations diverses et variées afin de
lui permettre d’acquérir des compétences. Dans un deuxieme temps, nous avons clarifié la
notion de compétence. Cette notion a suscité de nombreuses définitions dans la littérature.
Néanmoins, au-dela de la pluralité des définitions, il y a un consensus autour de cette notion
celui d'une notion qui s’appuie sur le savoir mobiliser des ressources internes et externes de
Pindividu dans le but de faire face a une situation déterminée.

Finalement, nous avons étudié la notion de I’évaluation dans cette approche. En effet, dans

Papproche par compétence I’évaluation n’est pas fin en soi, mais un outil pour mieux com-
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2.5. CONCLUSION

prendre les apprenants et les accompagner dans leur processus d’apprentissage. En revanche,
Pévaluation de compétence est un processus complexe en raison de diverses propriétés de la
compétence qui requiertent une implication forte de I'enseignant dans ce processus ce qui
accentue la notion de subjectivité et par conséquent I'incertitude autour de résultats d’éva-
luation. Pour faire face a ce probléme, une attitude d’'informer le formateur ('enseignant)
des incertitudes autour du comportement de 'apprenant est adoptée. En effet, ces informa-
tions vont aider le formateur a mieux situer les performances de chaque apprenant afin de
fournir des interventions pertinentes a ce dernier.

C’est dans ce cadre que s’inscrit notre travail de recherche. Notre objectif est de concevoir
un module de diagnostic de compétences de I'apprenant tout en considérant la notion d’incer-
titude. Nous nous intéressons dans le chapitre suivant a ’exploration de la piste de diagnostic
de 'apprenant dans les EIAH tout en détaillant la notion d’incertitude dans ce processus et en
décrivant quelques approches utilisées pour gérer les incertitudes dans le processus de diag-

nostic.
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3.1. UN ECLAIRAGE CONCEPTUEL DE LA NOTION DIAGNOSTIC

Notre problématique de recherche porte sur le diagnostic de compétences de I’apprenant,
et plus particulierement sur la prise en compte des incertitudes dans ce processus. La difficulté
de nos travaux consiste a considérer les différentes formes d’incertitude dans le processus de
diagnostic.Nous présentons dans ce chapitre les différents éléments de la littérature qui nous
ont guidé dans notre travail de recherche.

Ce chapitre traite principalement trois sujets : la notion de diagnostic pédagogique, I'in-
certitude dans les EIAH et les approches utilisées dans la littérature pour gérer les incertitudes
dans le processus de diagnostic.

Nous commencons tout d’abord par dresser une vue d’ensemble sur la notion de diagnostic
pédagogique tout en détaillant le processus de ce dernier dans les EIAH dans la section 3.1.

Dans la section suivante 3.2, nous détaillons la notion d’incertitude et nous listons ses dif-
férentes formes et origines dans les EIAH.

Dans la section 3.3 nous réalisons une revue de littérature sur les approches utilisées pour
gérer I'incertitude dans le processus de diagnostic de compétence et de connaissance de I'ap-
prenant dans les EIAH. Enfin, nous concluons ce chapitre par le positionnement de notre ap-

proche par rapport aux éléments de I'état de I'art dans la section 3.4.

3.1 Un éclairage conceptuel de la notion diagnostic

Usuellement, dans le monde éducatif, le terme diagnostic renvoie au processus d’évalua-
tion, et cela a généré une certaine confusion théorique et méme pratique. En ce sens, nous

faisons quelques précisions concernant la notion de diagnostic dans le contexte éducatif.

3.1.1 Lediagnostic pédagogique

Dans « diagnostic pédagogique », nous trouvons le terme diagnostic qui provient du grec
(dia-par, a travers, la connaissance, le discernement). Tel que 'indique son étymologie, ce
terme signifie « connaissance a travers les signes ». Souvent utilisé dans le domaine médical,
il désigne 'association entre les symptomes et les causes[BOGAERT 2009].

Dans le contexte pédagogique, nous trouvons la définition la plus large de [RAGNEMALM
1995] « Le diagnostic de 'apprenant est défini comme le processus abstrait de collecte d’infor-
mations sur I'apprenant et de transformation de ces informations pour la prise des décisions
pédagogiques dans I'I'TS ».

[FERNANDEZ 2011] de son coté a défini le diagnostic pédagogique comme un processus
d’enquéte scientifique, pris en charge par une base épistémologique, qui se dirige vers la connais-
sance et 'appréciation de tout acte éducatif fait afin de prendre une décision pour 'améliora-
tion du processus d’enseignement/apprentissage.

De méme, [SILVESTRE 2002] affirme que le diagnostic est un processus instrumental qui
permet de recueillir des informations afin d’approfondir les connaissances sur les réalisations
et les performances de I'apprenant conformément a un objectif par exemple I'intervention,

pour 'amélioration des performances de 'apprenant.
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3.1. UN ECLAIRAGE CONCEPTUEL DE LA NOTION DIAGNOSTIC

[Hoc 1991] a défini le diagnostic comme un processus organisé qui a pour vocation d’as-
socier le comportement de I'apprenant a I'état qui I’explique le mieux pendant le processus

d’apprentissage. Il estime que ce processus s’appuie sur des étapes précises :

1. l'acquisition des indices, qui consiste a recueillir des informations concernant I’appre-
nant et son activité dans le processus d’apprentissage. Cette acquisition est guidée par

I’objectif de diagnostic préalablement fixé ;

2. la génération des présomptions sur le comportement de 'apprenant et faire des infé-

rences et des déductions ;
3. I'élaboration des conclusions et des résultats de diagnostic ;

4. 1'élaboration ou I'ajustement du diagnostic qui peut étre utilisé pour orienter les straté-

gies des prochaines acquisitions d’indices.

Toutefois, 'idée prédominante de ces définitions est que le diagnostic pédagogique renvoie
a un processus qui a pour vocation de nous informer sur les performances des apprenants a
travers les signes qu’il présente (ses actions et ses réactions lors d'une activité d’apprentissage)
sans établir des distinctions entre ces derniéres dans le processus d’apprentissage. Dans ce
processus, I’évaluation est considérée comme une activité qui intervient généralement dans la
premiére étape de processus dont I'objectif est de recueillir des informations sur I'apprenant.
[MARTINEZ GONZALEZ 1993].

3.1.2 Lediagnostic dans les EIAH

[Py et HIBOU 2006] définissent le diagnostic de I'apprenant dans les EIAH comme étant un
processus qui a pour vocation d’'inférer les caractéristiques cognitives d'un sujet a partir de son
comportement, ils font’hypothése que les observables recueillis manifestent un certain état de
connaissances, et ce processus de diagnostic cherche a reconstruire cet état de connaissances
sur la base des observations.

Selon [SEBASTIEN LALLE 2015], I'élaboration du diagnostic de I'apprenant dans les EIAH
consiste a la construction d’'un modéle informatique qui s’appuie sur trois composantes a sa-
voir, les traces de 'apprenant, le traitement des traces, et le résultat de traitement. Le processus

de ce modeéle informatique est organisé comme suit :

— il prend en entrée les traces de I'apprenant dans I'EIAH. Ces traces sont collectées selon

I'objectif de diagnostic (identifier les connaissances/ compétences/.... de 'apprenant) ;
— l'analyse et le traitement de traces de I'apprenant selon I'implémentation du diagnostic ;

— retourner le résultat du traitement sous la forme d’'un modele de ’apprenant. Ce dernier
contribue ala personnalisation et I'individualisation du processus d’apprentissage. Nous

détaillons ce concept dans la sous-section suivante.

Ce processus de diagnostic nécessite un travail sur le domaine d’application tel que I'iden-
tification et 'organisation de composantes du domaine, la conception des activités pour le
recueil des traces et le suivi de 'apprenant. Ce travail releve généralement de 1'ingénierie des
EIAH [BOURRIER 2020].
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3.1. UN ECLAIRAGE CONCEPTUEL DE LA NOTION DIAGNOSTIC

Dans la littérature, nous distinguons deux types de diagnostic dans les EIAH a savoir, le
diagnostic dépendant du domaine d’application et le diagnostic indépendant du domaine (gé-
nérique). Le diagnostic dépendant est celui concu pour un EIAH en particulier et qui ne peut
pas étre réutilisé pour d’autres EIAH. Quant au diagnostic générique, il est con¢cu d’'une ma-
niere a étre applicable a différents domaines d’apprentissage. Dans le contexte de notre travail,
nous avons opté pour le diagnostic générique afin d’avoir 'avantage de réutiliser ce modele de

diagnostic pour différentes EIAH.

3.1.3 Lemodele deapprenant

Comme nous I'avons dit précédemment, le processus de diagnostic dans les EIAH retourne
un résultat sous la forme d'un modeéle de I'apprenant. Tout d’abord, nous distinguons la notion
du modele de I'apprenant et de profil de I'apprenant. Dans notre contexte la notion de modele
de I'apprenant ne doit pas étre confondue avec la notion du profil de 'apprenant. En effet, la
notion profil de I'apprenant renvoie a I’ensemble des informations personnelles de I'appre-
nant sans interprétations ni inférences. Contrairement au modele de I'apprenant qui donne
une représentation abstraite de I’apprenant qui contient des inférences, des déductions, des
explications, etc. [L. NGUYEN et D0 2008]. Dans le reste de ce mémoire, nous nous intéressons
au modele de I'apprenant et principalement a une composante précise de ce modele a savoir
I’état de compétence de 'apprenant.

Dans la littérature, le modele de I'apprenant est né de la volonté de fournir un appren-
tissage sur mesure pour chaque apprenant en adaptant I'interaction apprenant- tuteur [Py
1998]. Ce modele désigne "'ensemble d’informations propres a I’ apprenant". Ces informa-
tions portent le plus souvent sur I’état des connaissances et des compétences de I'apprenant,
déterminé par le systeme selon le comportement de 'apprenant pendant le processus d’ap-
prentissage [Py 1998]. Néanmoins, ce modele peut représenter d’autres aspects de 'apprenant
comme ses buts, ses préférences d’apprentissage, ses motivations, etc, ce qui permet aux EIAH
d’avoir une base pour le raisonnement et la génération automatique des rétroactions perti-
nentes afin d’adapter I'EIAH de facon dynamique aux besoins d’apprentissage de chaque ap-
prenant. Au début, I'acces a ce modeéle était seulement réservé au systeme (les experts, forma-
teurs, etc.), et récemment ce modéle devient ouvert aux apprenants. Lobjectif de cette ouver-
ture est d’offrir a ’apprenant un outil de réflexion et lui permettre de situer ses acquis et cerner
ses lacunes. Ainsi de favoriser 'autonomie et le sens de la responsabilité chez 1’apprenant selon

[BULL 2004], cette ouverture du modele peut se faire de plusieurs facons a savoir :
— Ouverture pour la visualisation des informations du modele ;

— Ouverture pour visualisation et édition, dans ce cas 'apprenant a la possibilité de modi-

fier les informations du modele a volonté ;

— Ouverture pour construction co-opérative du modele ou les informations du modele

sont partagées entre le systeme et 'apprenant ;

— Ouverture pour visualisation et discussion des informations du modele, ol1 'apprenant

peut négocier le contenu du modele avec le systéme.
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3.1. UN ECLAIRAGE CONCEPTUEL DE LA NOTION DIAGNOSTIC

De nombreux auteurs mettent ’accent sur 'aspect dynamique du modele de I’apprenant.
[MENDELSOHN et DILLENBOURG 1991] définissent le modele de 'apprenant comme étant « un
portrait des connaissances de I'apprenant qui s’enrichit a chaque étape de I'apprentissage ».
D’autres auteurs mettent en exergue 1'aspect incertain du modele de 'apprenant, nous dé-
taillons cet aspect dans la section suivante.

Dans la littérature plusieurs approches ont été utilisées pour la modélisation de I'appre-
nant. Dans notre contexte nous distinguons le processus de la modélisation de I'apprenant et le
processus de diagnostic. En effet, la modélisation de 'apprenant est le processus d’élaboration
des informations pertinentes sur I’apprenant telles que ses connaissances, ses compétences,
etc. Quant au diagnostic, c’est le processus d’élaboration des informations sur I’apprenant tout
en cernant les imperfections de ces informations, dans notre cas le processus de diagnostic
réfere au processus d’élaboration des informations concernant I'état de compétences de I'ap-
prenant tout en cernant les incertitudes existantes dans ces informations.

Nous présentons brievement quelques approches utilisées pour la modélisation de I'ap-

prenant dans la sous section suivante.

3.1.4 Les approches de modélisation de 'apprenant

1. Le modele de recouvrement (overlay model)
Crée par [STANSFIELD, CARR et GOLDSTEIN 1976] est 'un des modeéles de ’apprenant les
plus populaires et les plus utilisés dans les EIAH [CHRYSAFIADI et VIRVOU 2013]. Dans
ce modele, la connaissance de I'apprenant est modélisée comme un sous-ensemble de
la connaissance de I’expert. Ce dernier représente le modéle du domaine dans les EIAH

[BRUSILOVSKY et MILLAN 2007] (cf figure 3.1).

Connaissances de domaine | expert

Connaissances de
I'apprenant

FIGURE 3.1 — Le modéle de recouvrement

Pour chaque fragment de connaissance du domaine, le modéle de recouvrement donne
une estimation du niveau de connaissance de 'apprenant. Au début, cette estimation
était quantifiée par une variable booléenne pour indiquer si la connaissance est acquise
ou non, mais récemment, le modele de recouvrement utilise d’autres parametres pour

I'estimation de la connaissance de I'apprenant tels que des parametres qualitatifs (faible,
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3.1. UN ECLAIRAGE CONCEPTUEL DE LA NOTION DIAGNOSTIC

moyen, excellent) ou des parametres quantitatifs telle que I'attribution d'un degré de
probabilité a chaque fragment de connaissance pour indiquer le degré d’acquisition de
cette connaissance par I'apprenant. Le modele de recouvrement peut estimer 1'état de
I'apprenant pour une connaissance indépendamment des autres connaissances du do-
maine, et cela explique sa large adoption pour la modélisation de I'apprenant dans les
ETAH [CHRYSAFIADI et VIRVOU 2013]. Au cours de I'apprentissage, le modele de I'appre-
nant s’enrichit et évolue vers un modele de connaissances de I'’expert ou du domaine.
Généralement, le modeéle se construit en comparant les connaissances de I’apprenant a
celles du domaine [LABIDI et SERGIO 2000]. Selon [MBATCHOU 2019], cette construction
s’appuie sur :

— lesinformations implicites qui découlent de la comparaison entre le comportement

de I'apprenant et les décisions de I'expert ;

— les informations structurelles qui relevent du réseau de dépendance et de com-

plexité relative aux différentes compétences en jeu ;
— lesinformations explicites qui peuvent étre obtenues par un test ou questionnaire ;

— les prérequis supposés inférés ou stockés apres la derniere interaction de I'appre-
nant.
Malgré la simplicité de ce modele, il présente plusieurs inconvénients. En effet, le mo-
dele de recouvrement représente seulement les connaissances correctes de I’apprenant.
Il ne permet ni de représenter les connaissances incorrectes de I’apprenant ni de repré-
senter la facon dont les apprenants integrent de nouvelles connaissances a celles qu’ils
possedent déja ou la facon dont leurs propres structures de représentation évoluent avec
I'apprentissage.
2. Le modele différentiel

Le modele différentiel est une extension du modele de recouvrement. Ce modele di-
vise la connaissance du domaine en deux parties dont l'une représente ’ensemble des
connaissances présentées a 'apprenant et 'autre celles non présentées [GREER et McC-
CALLA 2013] (cf figure 3.2).

Les connaissances du domaing

Les connaissances non vues par 'apprenant

Les connaissances vues par
I'apprenant

FIGURE 3.2 — Le modéele différentiel

Dans ce modeéle, les erreurs de 'apprenant sont prises en compte. Puisque le modele du

domaine ne possede pas des connaissances incorrectes, le modele différentiel ne peut
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3.1. UN ECLAIRAGE CONCEPTUEL DE LA NOTION DIAGNOSTIC

pas analyser les erreurs de I'apprenant. La stratégie de ce modéle est basée sur la re-
médiation permettant a 'apprenant de s’améliorer pour avoir une connaissance aussi

proche que possible de celle du domaine.

3. Modéle buggy ou modele avec méprise Dans ce modele, en plus des connaissances de

I'expert, un apprenant peut avoir des raisonnements incorrects (cf figure 3.3)

Modéle de

I"'apprenant

FIGURE 3.3 — Le modéle buggy

Pour identifier les raisonnements incorrects de 'apprenant, le modele buggy s’appuie
sur une liste des erreurs potentielles que les apprenants pourraient commettre. Cette
liste est mise a jour automatiquement par le systéme en reconstruisant le processus de
résolution d'un probléme, et générant les mauvaises regles a partir des solutions hypo-
thétiques fausses qui seront utilisées pour concevoir les idées fausses des apprenants ou

des bogues procéduraux [VIRVOU et TSIRIGA 2000].

La faiblesse de cette approche est liée a sa liste des erreurs pas forcement exhaustive qui
est renseignée durant le processus d’apprentissage. En effet, une erreur non répertoriée
d’un apprenant ne sera pas prise en compte dans le processus d’analyse des erreurs de
ce dernier. Ainsi, cette approche de modélisation considere seulement 'acquisition des
connaissances procédurales alors qu’il existe entre autres des connaissances factuelles
(connaissances sur les faits), conceptuelles (connaissances sur les caractéristiques des
concepts et leurs relations) et méta-cognitives (connaissances sur ses processus cogni-
tifs).

4. Le modele stéréotype de 'apprenant

Un autre modele trés utilisé pour la modélisation de I’apprenant dans les EIAH est le mo-
déle stéréotype. Ce modele a été introduit dans les approches de modélisation de I'ap-
prenant par [RICH 1979] dans le systeme appelé GRUNDY. Lidée principale de ce mo-
déle est de regrouper tous les apprenants d'un systéme adaptatif en plusieurs groupes
généralement en fonction de certaines caractéristiques qu’ils partagent. De tels groupes
sont appelés des stéréotype. Plus précisément, un stéréotype contient les connaissances
communes sur un groupe d’apprenants. Un nouvel apprenant sera affecté a un stéréo-
type précis si certaines de ses caractéristiques correspondent a celles contenues dans le
stéréotype (cf figure 3.4) .
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FIGURE 3.4 — Le modele stéréotype

Lutilisation de la technique des stéréotypes a pour avantage de pouvoir déduire les connais-
sances d'un apprenant particulier a partir du ou des stéréotypes associés, autant que
possible, sans passer explicitement par le processus d’élicitation des connaissances avec
chaque apprenant individuel. Les informations sur les groupes des apprenants peuvent
étre maintenues avec une faible redondance. Néanmoins, ce modele présente certains
inconvénients. En effet, le modeéle stéréotypes est assez rigide, car les stéréotypes sont
construits a la main avant que les utilisateurs réels n'aient interagi avec le systeéme et ils
ne sont pas mis a jour d'une maniére automatique, ce qui nécessite une intervention

explicite de I'expert.

3.1.5 Bilan

Dans cette section nous avons réalisé une revue de littérature sur la notion de diagnostic
pédagogique principalement dans les EIAH. En effet le diagnostic dans les EIAH renvoie a la
construction d'un modele informatique qui analyse les traces de 'apprenant dans le systeme
afin de déterminer des informations sur 'apprenant toute en cernant les imperfections de ces
informations. Ce processus retourne un résultat sous la forme d'un modeéle de I'apprenant. Par
la suite nous avons choisi de détailler la notion du modéle de I’apprenant tout en distinguant
le processus de modélisation de ’apprenant et le processus de diagnostic. Finalement, nous
avons présenté les premiéres approches utilisées pour la modélisation de 'apprenant dans les
EIAH.

Dans le cadre de nos travaux de thése, notre objectif consiste a proposer un module infor-
matique pour le diagnostic de compétence de 'apprenant tout en considérant les incertitudes
autour du comportement de ce dernier dans les EIAH. Dans la suite de I’état de I'art, nous fai-
sons une revue de littérature de cette notion (I'incertitude), et nous présentons en particulier

les différentes formes et origines de cette derniére .
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3.2. INCERTITUDE DANS LES EIAH

3.2 Lincertitude dans les EIAH

Selon [MUFTI-ALCHAWAFA et LUENGO 2009], la notion d’incertitude dans les EIAH est pré-
sente durant tout le processus d’apprentissage et en particulier dans le processus de modélisa-
tion et de diagnostic de 'apprenant.

En effet, [EYSSAUTIER-BAVAY 2008], estiment que "les informations contenues dans le mo-
dele de I'apprenant ne sont qu'une vue subjective partielle des connaissances supposées de
I’'apprenant et non le reflet exact de toutes les connaissances d'un apprenant". Par ailleurs, la
modélisation de I’apprenant s’appuie sur des inférences et des interprétations des actes de I’ap-
prenant, qui sont souvent incompletes et imparfaites. [DANINE 2010] Ainsi que, [DIMITROVA,
SELF et BRNA 1999] de leur c6té définissent le modele de I’apprenant comme une représenta-
tion des croyances qu’a le systeme au sujet des croyances des apprenants accumulées pendant
le processus de diagnostic, (the system’s beliefs about the learner’s beliefs).

Toutes ces définitions mettent en évidence le fait que la notion d’incertitude est un pro-
bleme inhérent a la modélisation et le diagnostic de I'apprenant dans les EIAH. Pour prendre
en compte ces incertitudes, nous proposons une approche de diagnostic de I'état de compé-
tences de 'apprenant tout en quantifiant I'incertitude. Nous allons détailler cette notion ainsi

que ses différents types, formes et origines dans les EIAH.

3.2.1 Laclassification des incertitudes

Dans la littérature nous distinguons deux types d’incertitude, I'incertitude aléatoire et I'in-

certitude épistémique [OBERKAMPF et al. 2004] :

— incertitude aléatoire ou appelée aussi incertitude de variabilité, provient du caractere
aléatoire de 'information du a une variabilité naturelle résultant de phénomenes aléa-
toires (ne peut pas prédire avec certitude son résultat). Par exemple, un exercice a été

évalué par deux expert montre une différence dans la note d’évaluation obtenue ;

— incertitude épistémique provient nécessairement de 'incomplétude ou du manque d’in-
formation. Par exemple, le manque d’information sur le comportement de I’apprenant

dans les EIAH indique des incertitudes sur I’état de connaissances de ce dernier.

Dansles EIAH, ces incertitudes peuvent provenir de différentes sources, et se présentent se-
lon différentes formes. Selon [EpP et BULL 2015], nous pouvons synthétiser et décrire les formes

et les sources de cette notion comme suit :

1. infidélité : cela concerne la différence entre ce qui a été observé et la réalité. Cette forme
d’incertitude peut provenir de plusieurs sources, essentiellement les erreurs potentielles
telle que I'intention de 'apprenant. Par exemple, cliquer accidentellement sur la mau-
vaise réponse dans un test a choix multiples. Par ailleurs, I'infidélité peut s’accentuer a
cause de la complexité de I'interaction apprenant-tuteur. En effet, plus cette interaction
est complexe et non directive plus le degré d’infidélité autour du comportement de 'ap-

prenant est fort ;

2. imprécision : comprend 'erreur standard de mesure ainsi que la granularité a laquelle

les informations peuvent étre suivies ou mesurées. Par exemple, dans un test, une note
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sous forme d’un pourcentage (87) aurait plus de précision qu'une note en lettres (A) ;

3. incomplétude: certaines informations récoltées sur I’apprenant sont incomplétes. De ce
fait, le systeme peut raisonner et faire des inférences sur des informations incompletes,

par exemple les notions du cours dont 'apprenant n’a pas été déja évalué ;

4. subjectivité de jugement : il s’agit de la subjectivité d’'une source de données ou des dé-
ductions qui sont faites sur les données, ainsi que de la fiabilité de la source de données
ou de I'agent qui effectue les déductions. Dans le contexte éducatif, cela peut concerner
la personne qui effectue une évaluation. Par exemple, on peut faire confiance a I'évalua-
tion d'un enseignant plutot qu’a celle d'un pair lorsque des environnements d’apprentis-

sage améliorés par la technologie permettent d’effectuer des évaluations par les pairs ;

5. invalidité : cela concerne l'utilité et la crédibilité des données pour I'objectif visé. Par
exemple, les commentaires de I'enseignant qui sont liés a une rubrique peuvent sembler
plus valables pour un étudiant que les commentaires d'un pair qui ne sont pas liés a la

rubrique du devoir ;

6. actualité des informations : en général, les informations les plus récentes constituent
une mesure plus fiable des capacités d'un apprenant que les anciennes informations.
Certains systemes de modélisation effectuent une moyenne pondérée des activités des
étudiants, les activités les plus récentes ayant plus de poids afin de tenir compte de I'in-
certitude qui peut étre due a l'actualité. D’autres systémes traitent ce probleme en cal-
culant la moyenne des mesures de performance et en fournissant des informations sur

I'évolution de la performance de I'apprenant dans le temps ;

7. incohérence statistique : il s’agit du désaccord sur les preuves obtenues. Par exemple,
les apprenants peuvent avoir une mauvaise performance lors d'une évaluation a cause
d’'une perturbation, bien qu’ils aient normalement de bonnes performances. Comme
pour I'actualité, certains systemes effectuent également différents types d’agrégation pour

tenir compte de la variance de la performance de 'apprenant.

S’ajoutent a ces sources d’incertitude le probleme de la complexité du domaine d’application
etlanature des composantes du domaine. Lorsqu’il s’agit d'un domaine complexe ol11a résolu-
tion des situations d’apprentissage accepte plusieurs démarches avec différentes compétences,

le degré d’incertitude autour du comportement de 'apprenant devient trés important.

3.2.2 Bilan

Dans cette section, nous nous sommes particulierement intéressés a la notion d’incertitude
dansles EIAH. Nous avons constaté que l'incertitude est un probléme inhérent au processus de
modélisation de I'apprenant. Nous avons recensé dans la littérature deux types d’incertitude,
I'incertitude épistémique qui renvoie a I'incertitude due au manque d’information et l'incer-
titude aléatoire qui renvoie a I'incertitude due a la variabilité des phénomenes aléatoires. Ces
incertitudes peuvent provenir de différentes sources et se présentent a plusieurs formes.

De multiples approches ont été proposées pour gérer ces incertitudes, telles que les réseaux

bayésiens ou encore la logique floue. Dans la section suivante, nous présentons quelques ap-
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proches de l'intelligence artificielle utilisées pour gérer les incertitudes autour du comporte-
ment de 'apprenant dans les EIAH tout en mettant en exergue les avantages et les limites de

chacune de ces approches.

3.3 Les approches utilisées face a I'incertitude

Dans la littérature plusieurs approches ont été proposées pour gérer les incertitudes dans le
processus de diagnostic de 'apprenant, nous présentons ces approches dans les sous-sections

suivantes.

3.3.1 Lesréseaux bayésiens

Un réseau bayésien (appelé aussi réseau probabiliste) est un graphe orienté acyclique ou
les nceuds de ce graphe représentent des variables aléatoires et les arcs expriment les liens (I'in-
fluence/l'interdépendance/ causalité) entre les variables. Chaque nceud a sa table de probabi-
lité conditionnellement a ses parents (selon les arcs) dans le graphe [GONZALES et WUILLEMIN
1998].

Diagnostiquer les connaissances ou les compétences de I'apprenant dans un EIAH en uti-
lisant les réseaux bayésiens consiste a attribuer une probabilité a des concepts du domaine
(connaissance, compétence) a partir des interactions de ’apprenant avec le systéme [Py et Hi-
BOU 2006]. Cette probabilité représente généralement le degré de maitrise de ce concept par
I'apprenant. De nombreux travaux de Iétat de I’art utilisent des réseaux bayésiens, pour le pro-
cessus de diagnostic de ’apprenant dans les EIAH. Nous choisissons de représenter en exemple

deux travaux réalisés dans ce cadre.

1. Le modele de TELEOS [LUENGO et al. 2006]

Technology Enhanced Learning Environment for Orthopaedic Surgery est un environ-
nement d’apprentissage congu pour I'apprentissage de la chirurgie orthopédique. Cet
environnement dispose d'un module de diagnostic qui s’appuie sur la combinaison d'un
modele sémantique sous la forme d’ontologies et un réseau bayésien de type diagramme
d’influence. L'objectif de cet environnement est de permettre aux jeunes chirurgiens de
s’exercer a des gestes précis. Il est constitué de trois modeles :

— modele de connaissances du domaine;

— modele de diagnostic;

— modéle de décision.
Le modele de connaissances de TELEOS s’appuie sur la théorie des champs conceptuels
de [VERGNAUD 1990] et décrit par les quatre ensembles :

— Un ensemble de problémes P;

— Un ensemble R d’opérateurs (ou actions) servant a la résolution d'un probléme;

— Un ensemble Y de structures de contrdles (ou connaissances déclaratives);
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— Unensemble L de systémes de représentation utilisés au cours de la résolution d'un

probléme.

Les concepts du domaine sont liés par des relations de dépendance, la résolution d'un
probleme P nécessite I’application valide de I’ensemble des opérateurs associés R. Ainsi,
I'application valide des opérateurs R nécessite 1'utilisation des controles associés. Lors
de la résolution du probleme P si les traces de 'apprenant sont jugées correctes alors le

controdle est valide. La Figure 3.5 représente un extrait du modele de connaissances.
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FIGURE 3.5 — Le modele de connaissances

Dans cet EIAH, le modeéle de connaissances de 'apprenant est une extension du réseaux
bayésiens de référence. Chaque élément de connaissance lié a un probleme est doté d'un
vecteur de probabilité. Ce vecteur est mis a jour par les traces d’'interaction de 'appre-
nant (cf.figure 3.7).
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FIGURE 3.6 — Le modele de diagnostic

Le résultat de ce processus de diagnostic permet au modele de décision d’identifier les

rétroactions les plus pertinentes. Cette identification concerne I'item de connaissance
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diagnostiquer et aussi le type de rétroaction.

2. Le modele de Muse-Logique [TATO et al. 2016]
Muse-Logique est un environnement informatique (tuteur intelligent) créé pour le dé-
veloppement des compétences en matiére de raisonnement déductif, il s’appuie sur la
combinaison des expertises logiques, psychologiques ( les processus de raisonnement
déductif) et informatiques.
Muse-Logique comporte trois modeles principaux a savoir, le modele tuteur, le modéle
apprenant et le modele expert. Ce dernier met en ceuvre un modele de compétences et

un modele de connaissances en matiére de raisonnement logique .

La figure 3.7 représente les différentes dimensions du modele de I'expert.

Memare sémantigue logigue (M5L Ontologe du domane
Rapertoire des benonces logiques -~ Espaces prablemes Wodile de rigles dinfieence (M)
Modele des connaissances Groupts d¢ Hen
Wodile structures métalogiques [, - Tresllis de boole
K3l A T Table de varite
Madele de compétences Muse Expert »
Sophtmes

Catalogue des emeurs
) Suppression  nference
Moteur de raisonnement

FIGURE 3.7 - Le modele de 'expert Muse-Logique

Grace a ce modele qui regroupe 'expérience et la méta-connaissance des experts du do-
maine, le tuteur peut sélectionner le systéme logique le plus pertinent qui doit étre utilisé
dans une situation problématique donnée ainsi que le degré d’expressivité nécessaire.
Le modeéle apprenant de cet environnement d’apprentissage comporte plusieurs dimen-
sions (cf.figure 3.8)

lcw Modéle Psychametrique Modéle des connaissances de [apprenant /
| Mosse cogeint |- Reseaus bayesien
Memaire épisadiue - Midele statistique Muse Apprenantg Modele des competences de |'apprenant \
Modéle psychologique Modéle affectit

FIGURE 3.8 — Le modele de I'apprenant Muse-Logique

Pour déterminer I'état cognitif de 'apprenant tout en considérant les incertitudes autour
du comportement de I'apprenant, Muse-Logique développe un processus de diagnos-
tic qui s’appuie sur un réseau bayésien. Ce réseau bayésien est capable non seulement

de déterminer I'état cognitif de 'apprenant mais aussi de prédire le comportement de
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I'apprenant dans les situations d’apprentissage futures en utilisant les interactions pré-

cédentes de I'apprenant avec le systeme.

Ci- dessous une partie du modele de I'apprenant Muse-Logique pour des compétences

en raisonnement déductif (cf.figure 3.9).
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FIGURE 3.9 — Partie du modele de 'apprenant Muse-Logique

Dans ce modele 1l existe deux types de noeuds :

— Skills nodes : représentent toutes les compétences impliquées dans I'apprentissage
du raisonnement déductif, elles ont une probabilité continue entre 0 et 1 qui cor-

respond a la non-acquisition et 'acquisition de la compétence par un apprenant.

— Evidences nodes (items nodes) : contenant les preuves, qui représentent les ré-
ponses des apprenants aux exercices. Ces noeuds sont représentés par une variable
aléatoire Q avec une distribution de probabilité. Q = 1 signifie que I'apprenant a

répondu correctement a l'exercice, Q = 0 signifie que la réponse est incorrecte.

la structuration et l'initialisation de ce modele ont été réalisées par les experts du
domaine conformément a la théorie sous-jacente du développement du raisonne-
ment (les experts du domaine). L'état cognitif de 'apprenant est continuellement
mis a jour a chaque fois que I'apprenant donne une réponse a une étape du pro-
bléme. En utilisant cette réponse de 'apprenant, le modeéle prédit I'état cognitif de
I'apprenant pour d’autres concepts du domaine. Le tuteur s’appuie sur ces prédic-

tions afin de choisir les exercices appropriés pour chaque apprenant.

Comme nous 'avons indiqué précédemment, les réseaux bayésiens sont une des approches
de l'intelligence artificielle les plus utilisées pour la gestion des incertitudes dans le domaine
de diagnostic des apprenants dans les EIAH. En revanche, malgré son efficacité, cette approche
ne répond pas entierement a nos besoins dans le cadre de la construction d'un module de
diagnostic de compétence de 'apprenant. En effet, le focus majeur de notre module de diag-
nostic est de représenter les différentes formes d’incertitude dans le processus de diagnostic

telle que l'ignorance qu’a le systeme sur I'état de compétence de I'apprenant, ce qui est diffi-
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cile avec les réseaux bayésiens. En effet, comme les approches probabilistes classiques pour les
réseaux bayésiens, le concept d’équi-probabilité est identique au concept d’ignorance totale.
Par ailleurs, cette approche ne fait pas la différence entre le cas ou les probabilités sur les hypo-
theéses du domaine sont équiprobables et le cas ou le systeme ignore 1'état des hypotheses du
domaine.

De plus, les réseaux bayésiens ont le probléme majeur de devoir étre initialisés (attribuer
des probabilités initiales aux concepts du domaine) ce qu’est tres difficile pour I'expert et né-
cessite de disposer d'une quantité suffisantes d’informations, la collection de ces informations
est souvent une tache ardue pour les concepteurs du systeme étant donné I'effort considérable

nécessaire.

3.3.2 Lalogique floue

D’autres travaux dans le cadre du diagnostic de I'apprenant dans les EIAH utilisent la lo-
gique floue. Cette approche s’appuie sur des "valeurs ou degrés de vérité" sous la forme de
chiffres réels compris entre 0 et 1. Contrairement a la classique logique booléenne qui repose
sur deux valeurs "vrai ou faux" (1 ou 0), lalogique floue admet la possibilité de vérités partielles,
situées entre les deux extrémes 0 et 1, en utilisant la notion de fonction d’appartenance. Cette
approche a été formulée pour la premiere fois par le mathématicien Lotfi Zadeh [Lotfi Aliasker
ZADEH 1965], dans le cadre de ses recherches sur la compréhension du langage naturel par les
ordinateurs.

Dans la sous-section suivante, nous présentons deux modeles qui s’appuient sur la logique

floue pour le processus de diagnostic de I'apprenant

1. Le modele de [HUAPAYA 2012]
[HuAPAYA 2012] est un modele pour le diagnostic cognitif de I'apprenant dans un EIAH
qui s’appuie sur la théorie de la logique floue. Ce modele a été intégré dans le cours
d’analyse numérique de I'universite "Faculty of Engineering" (UNMDP) pendant les an-
nées 2010 et 2011. Le processus de diagnostic de ce modele vise a estimer le niveau de
connaissance atteint par I’apprenant a la fin de son processus d’apprentissage (la fin du
cours). Pour cela, il s’appuie sur I'analyse des interactions précises de I'apprenant avec le

systeme. Ces interactions sont présentées sous la forme de trois variables linguistiques :

— La progression de 'apprenant : cela concerne I'évolution de I'apprenant pendant
le processus d’apprentissage. Cette évolution s’exprime par le changement dans les
notes d’évaluation de I'apprenant pendant le processus d’apprentissage. Cette va-
riable est calculée sur la base des notes de tests enregistrées de chaque apprenant
en tenant compte de leurs chronologie. Par exemple, la croissance des notes d’éva-
luation de I'apprenant indique I'amélioration de I'état cognitif de 'apprenant. Cette
variable peut prendre une des trois valeurs linguistiques "croissant, stable et dé-

croissant";

— Laréussite de'apprenant dans les tests: il s’agit de I'information la plus pertinente
pour le module de diagnostic. Les résultats des tests sont stockés dans le systeme.

le niveau de réussite peut étre non satisfaisant, satisfaisant ou tres satisfaisant;
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— Le niveau de 'apprenant : consiste a mesurer les performances de I'apprenant en
référence aux performances d’autres apprenants pour le méme cours. Cette va-
riable peut étre "Au-dessous de la moyenne, Autour de la moyenne ou Au-dessus

de la moyenne".

Le processus de diagnostic :

Nous décrivons en bref les différentes étapes de ce processus ( cf.figure 3.10).
(a) Fuzzification: consiste a transformer les variables linguistiques d’entrée (indiquées
précédemment) en des variables floues;

(b) Linférence floue : faire des inférences sur I'’ensemble flou des entrées en utilisant

une base de regles floues prédéfinies par le module de diagnostic;

(c) Défuzzification : consiste a retourner le résultat de ce processus sous forme de va-

riable linguistique.

> Defuzzification
Fuzzy output sets Crisp output
Fuzzy inference Fuzzy rules base
engine ¢ y Application
area
Fuzzy input sets Fuzzification stage | Crisp input ‘

-+

FIGURE 3.10 — Processus de diagnostic

Comme nous I'avons indiqué plus haut, ’état de connaissances de I'apprenant déter-
miné est sous la forme d'une variable linguistique qui prend ses valeurs dans I'ensemble
Faible, Moyen, Elevé. Le niveau estimé sert a guider I'évaluateur et I'aider a prendre ses
décisions.

2. lemodele de [SANI et al. 2015]
Cemodele vise le diagnostic de connaissances de I'apprenant dans AC-ware Tutor[ GRUBISIC
2012], un environnement pour 'apprentissage de I'informatique. Le processus de diag-
nostic de connaissances de ’apprenant s’appuie sur les résultats des tests d’évaluation
de chaque apprenant pour les connaissances du domaine . Ces résultats ainsi que les
concepts du domaine sont regroupés dans un modele sous la forme d'une ontologie.
Le modele de diagnostic prend en entrée ces résultats d’évaluation pour chaque ap-
prenant, ensuite en s’appuyant sur le processus de la logique floue décrit précédem-
ment (fuzzification, inférence logique et défuzzification), il détermine I'état de connais-

sances del’apprenant pour chaque concept. Cet état représente une variable linguistique
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FIGURE 3.11 — Le modeéle de 'apprenant FLS1

qui prend ses valeurs dans '’ensemble [Poor, Weak,Average,Good,Very Good, Excellent]
(cf.figure 3.11).

une partie de modéle de I'apprenant déterminée par ce processus de diagnostic est pré-

senté dans la figure 3.13

Concept (Dc) Fuzzy Term Membership Deree
App Sofstware Average 1.0
Arith Operation Poor 1.0
Arnth Log Umt Average 1.0
Assembler Poor 1.0
Basic Poor 1.0
C Weak 1.0
Central Unit Crood 1.0
Central Proc Unit Good 1.0
Device tor Comm Excellent 1.0

FIGURE 3.12 — Une partie du modele de I'apprenant

Comme nous I'avons indiqué précédemment, la logique floue est une des approches popu-
laires dans le cadre de la gestion des incertitudes dans le processus de diagnostic de I’apprenant
dans les EIAH. Cependant, comme les réseaux bayésiens, cette approche ne répond pas entie-
rement a nos perspectives de représenter les différentes formes d’incertitude dans le processus
de diagnostic de compétences de I'apprenant tels que le conflit et les incohérences contenues
dans le modele de 'apprenant. En effet, avec cette approche on peut utiliser et fusionner des
informations issues de différentes sources d’'information mais sans pouvoir souligner I'éven-

tuel conflit ou incohérence entre ces sources d'information.
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3.3.3 Approche hybride

D’autres chercheurs ont proposé de combiner plusieurs approches pour gérer les incerti-
tudes dans le processus de diagnostic. Nous présentons un de ces modeles dans la sous-section
suivante.

Le modéle de FB-ITS[ERYILMAZ et ADABASHI 2020]

FB-ITS est un tuteur intelligent dédié a 'apprentissage d’Excel pour les étudiants de pre-
miere année informatique de "Atilim University". Ce tuteur adopte une approche hybride qui
combine la logique floue et les réseaux bayésiens pour le diagnostic de I'état de connaissances
de chaque apprenant afin d’améliorer la personnalisation des apprentissages et favoriser la

progression des apprenants (cf.figure 3.13).
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FIGURE 3.13 — Larchitecture de FB-ITS

Lobjectif majeur du module de diagnostic de ce tuteur est de suivre |’évolution des connais-
sances de chaque apprenant et d’identifier leurs acquis et les concepts du domaine qu’ils sont
préts a apprendre. Pour ce faire, le processus de diagnostic s’appuie sur deux phases : la déter-
mination de la performance de 'apprenant en utilisant la logique floue et la prédiction de I’état

de connaissances de I’apprenant en utilisant le réseau bayésien (cf.figure 3.14)

36



. LES APPROCHES UTILISEES FACE A LINCERTITUDE

Layer | , Layer Il
Ernowled
Pest " . Furry Logic Evidence Bayesian —_— e
Systam Mitwork Level

FIGURE 3.14 - Le modeéle de diagnostic FB-ITS

1. Lalogique floue:

Dans cette phase le module de diagnostic vise a déterminer la performance de I'appre-
nant pour des concepts du domaine précis selon les informations qu’a le tuteur sur les
interactions de 'apprenant avec ces concepts. Ces informations sont les résultats d’éva-
luation de I'apprenant dans deux tests proposés par le tuteur. Le premier est un pré-test
proposé a chaque apprenant avant d’entamer la session d’apprentissage afin de mesu-
rer ses prérequis. Quant au deuxieme c’est un test final proposé aux apprenants a la fin
de la session d’apprentissage. Ces informations sont transformées par des régles floues

définies par les experts a des variables linguistiques (cf. figure 3.15).

XD o
Poor Crood Excellent
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FIGURE 3.15 — Les variables d’entrées de processus de diagnostic

Ces variables linguistiques sont utilisées par la suite par une autre base de regles floues
afin de déterminer la performance de’apprenant qui s’exprime aussi sous la forme d'une

variable linguistique (cf.figure 3.16).

La performance déterminée de I'apprenant est mise a jour automatiquement a chaque
interaction de I'apprenant avec le systéme grace a une base de régles d’'inférence logique

prédéfinies par les experts du domaine.
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FIGURE 3.16 — La performance de I'apprenant

2. leréseau bayésien :
Lobjectif de cette phase est de prédire 1'état de connaissances de I'apprenant pour les
concepts reliés a ceux déja évalués en utilisant la performance de 'apprenant déterminée
par la logique floue. Pour ce faire, cette phase s’appuie sur un réseau bayésien composé

de 11 noeuds qui représentent les notions du cours Excel (cf figure 3.17 ),

l Excel Environment ]

[ Creating workbook ]

i T—
e i Y

[ Waorksheet Basics ] [ Cells Basies ]

—_— - —

& — —— R

[ Wrapping and merging ] [ Simple Formulas ] [ Columns and Rows ]

e e

— —_—

[ Basic Functions ] [ Creating Tables ] [ Sorting and Filtering ]

r

[ Chart |

FIGURE 3.17 — Réseau bayésien implémenté dans FB-ITS

les concepts du domaine sont reliées entre-eux par une relation de précédence, chaque
concept du domaine posséde une ou plusieurs notions prérequises. Ce modele est initia-
lisé par I'expert du domaine. Pour prédire I'état d’'une connaissance pas encore évaluée,
le réseau bayésien utilise 1’état de performances de I'apprenant pour les concepts reliés

a cette derniere

Lobjectif des auteurs de ce modele était d’aider les apprenants a progresser dans leur ap-
prentissage. Pour cela, ils avaient besoin de bien cerner les performances et les lacunes de
chaque apprenant. Pour répondre a ce besoin, les auteurs ont choisi d’utiliser une approche

de diagnostic hybride qui combine la logique floue et les réseaux bayésiens. L'évaluation de ce
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modele a montré des résultats satisfaisants en termes de I’amélioration de la progression des
apprenants. En revanche, en plus des limites des deux approches (lalogique floue et les réseaux
bayésiens) décrits précédemment, ce modele considere que I'état des connaissances de 1'ap-
prenant est binaire, donc une connaissance est soit acquise, soit non acquise, ce qui n’est pas
toujours le cas en considérant I'incertitude autour de résultats d’évaluation sur lesquels repose

le processus de diagnostic de 'apprenant.

3.3.4 Lathéorie des fonctions de croyance

Contrairement a la logique floue et les réseaux bayésiens, cette approche est peu utilisée
dans le cadre du diagnostic de I'apprenant malgré son intérét pour la modélisation et la gestion
de différentes formes d’incertitude dans I'information. Nous décrivons en détail cette approche
dans le prochain chapitre. Nous présentons dans la sous-section suivante un des modeles de
diagnostic qui nous a inspiré dans notre travail de recherche.

Le modéle TAILOR de [CARPENTIER 2015]

Dans ses travaux de recherche qui concerne la scénarisation personnalisée dynamique
dans les environnements virtuels pour la formation, CARPENTIER 2015 propose un modeéle pour
le diagnostic des connaissances de 'apprenant. Ce modele de diagnostic est composé d'une

base de connaissances et un modele de décision (cf figure 3.18 )

[ Module de diagnostic ]

Base de

) Modele de décision
Cconnaissances

Des inférences sur

Des observations )
les observations

FIGURE 3.18 — Le module de diagnostic de [CARPENTIER 2015]

Dans ce modele, la base de connaissances représente 'ensemble des connaissances sur
I'apprenant. Elle se constitue a la fois des connaissances issues de I'observation directe de I'ap-
prenant et des connaissances inférées a partir de ces observations. Quant au modele de déci-
sion, il contient un jeu de contraintes conditionnées par un objectif scénaristique.

Le processus de diagnostic de ce modele s’appuie sur le modele des croyances Transfé-
rables (MCT)[SMETS et KENNES 1994]. Ce dernier permet la fusion de différentes informations
sur 'apprenant issues de sources hétorogenes tels que les résultats des évaluations faites par

les formateurs ou d'une auto-évaluation, les demandes d’assistance de la part de I'apprenant,
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les capteurs physiologiques (rythme cardiaque, électro-encéphalographie, etc.) tout en consi-
dérant I'éventuel conflit résultant.

Le modele de 'apprenant obtenu est représenté sous la forme d'un couple situation d’ap-
prentissage et I'état de 'apprenant pour cette situation. En effet, le modele du domaine est
représenté par des classes de situations d’apprentissage, chaque classe est identifiée par un en-
semble de discripteurs qui généralise tous les variants qui permettent de distinguer une classe

de situations d'une autre. Il s’agit de :

— Variables cognitives : L'ensemble des variables de I'état du monde qui sont détermi-

nantes dans le déroulement d’une tiche;
— Compétences : Lensemble des savoir-faire nécessaires a la résolution d’une situation;

— Ciriteres de performances : L'ensemble des critéres nécessaires pour la réussite d'une si-

tuation d’apprentissage;
— Taches : 'ensemble des taches nécessaires pour la résolution d'un probleme/

le processus de diagnostic de ce module s’appuie sur 5 phases :

— La fusion sans conflit des informations et les inférences pour obtenir des croyances sur
I’état de la connaissance de 'apprenant par rapport aux situations d’apprentissage du

domaine;
— Larévision de croyances a chaque interaction de 'apprenant avec le systeme;

— La propagation de croyances entre les situations d’apprentissage du domaine selon la loi

de la zone proximale de développement;

— La fusion avec conflit de croyances attribuées a une situation issue de sources hétéro-

genes.

Par rapport aux modeéles de diagnostic décrits précédemment, ce modele offre une meilleure
prise en compte de toutes les formes d’incertitude telles que l'ignorance, I'imprécision et le
conflit. En revanche, ce modele n’exploite pas les interactions entre les concepts du domaine
afin de prédire I'état de I'apprenant pour les concepts dont le systeme ne dispose pas d’infor-

mation.

3.3.5 Bilan

Dans cette section, nous avons fait une revue de littérature des approches de l'intelligence
artificielle utilisées pour la gestion des incertitudes dans le processus de diagnostic de com-
pétences et de connaissances de I'apprenant, et nous avons présenté en particulier quelques
systemes de diagnostic de I'état de I'art qui mettent en jeu ces approches tout en mettant en
exergue les différentes limites de chaque approche. L'analyse des systemes informatiques de

I'état de I'art nous a permis de positionner notre approche de diagnostic.
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3.4 Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans ce chapitre au processus de diagnostic dans les EIAH.
Nous avons dans un premier temps clarifié ce concept en faisant la distinction entre ce dernier
et le processus d’évaluation. Puis, nous avons discuté de I'intégration de ce processus dans les
EIAH tout en détaillant les différentes étapes de ce processus.

Notre problématique étant la prise en compte des incertitudes dans le processus de diag-
nostic de compétences de 'apprenant, nous nous sommes intéressés dans un second temps
aux incertitudes autour du comportement de I’apprenant. Nous avons constaté qu’il existe
différentes sources et formes d’incertitude autour du comportement de I’apprenant dans les
EIAH. D’ailleurs, une des sources majeures d’incertitude et que la relation apprenant-tuteur
est souvent non directive.

Au travers de I’état de I’art, nous avons vu que les réseaux bayésiens et la logique floue sont
les approches les plus utilisées pour la gestion des incertitudes dans le processus de diagnos-
tic. Nous avons analysé quelques modeles qui s’appuient sur ces deux approches et nous avons
décrit les limites de ces approches en termes de la complexité, de la construction du modele de
diagnostic et la gestion des différentes formes d’incertitude. Pour conclure cette revue de I'état
de 'art, nous avons présenté un modéle qui nous a beaucoup inspiré dans notre réflexion. En
effet, nous avons choisi de considérer la théorie des fonctions de croyances pour le diagnostic
de compétences de 'apprenant. L'analyse de ce modéle nous a explicité la richesse de cette
théorie qui réside dans le fait qu’elle fournit une structure qui considére les différentes formes
d’incertitude telles que I'imprécision, et I'ignorance. En outre, grace aux différentes regles de
fusion proposées dans cette approche, la fusion des informations issues de sources d’'infor-
mation hétérogeénes tout en mettant en exergue I'éventuel conflit entre ces informations est
envisageable.

Nous décrivons en détail notre approche de diagnostic dans le chapitre suivant.
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4.1. ARCHITECTURE

Notre travail de recherche porte sur le processus de diagnostic dans les EIAH et plus par-
ticulierement sur le diagnostic des compétences de 'apprenant. Ce processus de diagnostic
s’appuie sur les notes d’évaluation de I’apprenant pour déterminer dynamiquement I'état des
compétences évaluées et prédire I'état des compétences non évaluées de ce dernier. Cette pré-
diction est guidée par les relations sémantiques entre les compétences du domaine.

A l'instar des traces d’interaction de I'apprenant avec le systéme, les notes d’évaluation
peuvent, dans certains cas, étre incertaines, imprécises, ambigués et parfois contradictoires.
Pour établir un diagnostic qui soit le plus fidele possible et qui permette d’améliorer la person-
nalisation de I'apprentissage, il est nécessaire de considérer toutes ces imperfections dans le
processus de diagnostic. L'étude de la littérature nous a permis de proposer un modele basé
sur la théorie des fonctions de croyance afin de gérer les différentes formes d’incertitude dans
le méme cadre formel.

Dans ce chapitre, nous décrivons tout d’abord dans la section 4.1 I'architecture dans la-
quelle s’intégre notre module de diagnostic tout en détaillant les différentes interactions entre
les modules. Ensuite, nous justifions le choix du cadre formel et les notions de bases de ce der-
nier dans la section 4.2. Finalement dans la section 4.3, nous présentons le processus de notre

module de diagnostic et ses différentes fonctions.

4.1 Architecture

Dans I'introduction de ce mémoire, nous avons précisé que notre travail de recherche s’ins-
crivait dans un projet de construction d'un EIAH dédié a I'apprentissage de 'algorithmique
qui met en jeu différents modules a savoir, le module d’évaluation, le module de diagnostic
et le module de scénarisation. Ces modules s’appuient sur une représentation ontologique du
domaine. Dans les sous-sections suivantes, nous donnons un apercu global de I'architecture
interne de 'EIAH tout en présentant les différentes interactions entre ces modules (cf.figure
4.1)
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Module d'éevaluation

Notes d'évaluation

;} Modéle de diagnostic

Modéle du domaine Etat de la compétence

Module de scénarisation

Module

———» Transmission

FIGURE 4.1 — Architecture globale

4.1.1 le modele du domaine

Le modele du domaine vise a modéliser les différents concepts du domaine d’application.
Il s’agit de décrire a la fois les entités qui composent le domaine et les relations qu’elles entre-
tiennent les unes avec les autres. Dans cet EIAH, le domaine est modélisé grace a une ontologie
réalisée par d’autres membres de notre équipe de recherche [BELHAOUES 2016]. Cette ontologie
(cf figure 4.2) est organisée autour de trois super-classes :

1. Classe de notion du domaine : représente la hiérarchie des notions de base habituelle-
ment enseignées dans les cours d’algorithmique. Chaque notion est caractérisée par un
nom, un commentaire qui la définit et une ou plusieurs sous-classes s’il en existe. Par
exemple, la classe « fonction » est une sous-classe de la classe « structure algorithmique
».

2. Classe de compétence : regroupe deux types de compétences

— Compétence disciplinaire : savoir mobiliser et utiliser efficacement des ressources
spécifiques a chaque discipline.

— Compétence transversale : savoir mobiliser efficacement des ressources communes
aux différents domaines d’apprentissage. Ces compétences peuvent étre d’ordres
intellectuels, méthodologiques, personnelles et sociales. Elles sont extrémement
importantes dans la réalisation des situations d’apprentissage et sont en constante
évolution.

3. Classe de ressources : regroupe 1’'ensemble des exercices et ses solutions utilisés pour le

processus d’évaluation.
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Ces concepts du domaine sont reliés entre-eux par différentes relations :

— 1is-a: utilisée pour décrire la hiérarchie des concepts. Par exemple : la boucle « for » is-a

sous-classe de la classe « instructions itératives » ;

— 1is-useful-to: utilisée pour décrire I'utilité d’'un concept pour une compétence. Par exemple :
le concept « Récursivité » is-useful-to la compétence «identifier la structure récursive

d’un probleme » ;

— has-for-objective : relie chaque exercice de la classe ressources a une compétence

Is_Useful_To
Disciplinary i
skills | TOPICS
Has_for_objectiv Inverse_of
Exercise
Are used
Prossesses
Solution &kills
I
Use

FIGURE 4.2 - Lontologie AlgoSkills

Pour compléter les connaissances que nous avons sur les compétences (grace aux liens dé-
crits précédemment), nous proposons d’ajouter la relation sémantique «is-prerequisite » entre
les compétences du domaine. Cette relation permet de définir les prérequis nécessaires pour
I'acquisition d'une compétence. De plus, elle permet entre autres, d’expliquer pourquoi une
compétence n'est pas acquise. Par exemple, une compétence A est prérequis d'une compé-
tence B, cela veut dire que 'acquisition de la compétence A précede I'acquisition de la com-
pétence B. Par ailleurs, si la compétence B est acquise cela veut dire que la compétence A est

nécessairement acquise (cf figure 4.3).

is-prerequisite

FIGURE 4.3 - La relation sémantique de précedence
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4.1.2 Lemodule d’évaluation

Ce module est responsable de I'évaluation des productions de I'apprenant dans 'EIAH. En
effet, chaque apprenant est confronté a une ou plusieurs situations d’apprentissage. Le module
d’évaluation évalue la démarche de résolution de cette situation d’apprentissage par I'appre-
nant. Cette évaluation consiste a comparer la production de I'apprenant avec des solutions déja
prédéfinies par I'évaluateur, sans faire de distinction entre les apprenants. Le résultat de cette

comparaison s'exprime par une note numérique attribuée a la compétence évaluée(cf.figure
4.4)

Apprenant
1
1
1
: 1
=7 |* - ¥
= Rl T
'-_‘: 3. :: . Module
> ~ | ~ |+ d'évaluation
':: \*_ —_—
~ [ 1] "
Sin

—

Notes
d'évaluation

——3» Reésultat
------- » Données

s COmparaison

FIGURE 4.4 — Le module d’évaluation

4.1.3 Lemodule de scénarisation

Avant de décrire le module de scénarisation, nous définissons tout d’abord la notion de
scénario dans un contexte d’apprentissage.

Un scénario est un ensemble ordonné d’activités pédagogiques (d’apprentissage ou d’as-
sistance), régies par des acteurs qui utilisent et produisent des ressources ou « objets d’ap-
prentissage » pouvant prendre plusieurs formes (texte, audio ou vidéo narrative). Le scénario

d’apprentissage décrit le déroulement, et parfois les objectifs, les étapes, voire les consignes,
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les outils et documents utilisés ou a produire. Méme si un scénario pédagogique est généra-
lement congu par un enseignant qui peut étre assisté par un ingénieur pédagogique, d’autres
acteurs (responsable, tuteur, etc.) peuvent aussi étre impliqués dans son élaboration[PERNIN
et LEJEUNE 2004].

Un scénario pédagogique vise trois objectifs :
— définir en détail 'activité proposée aux apprenants ;
— spécifier de quelle maniére la progression de I'apprentissage sera controlée ;

— décrire I'aide fournie tout au long de la progression de 'apprenant.

Dans notre contexte, le module de scénarisation a pour vocation de prévoir le déroulement
du processus d’apprentissage, et d’évaluation selon les objectifs d’apprentissage définis préala-

blement par 'expert et le modele de I’apprenant. Ce module s’appuie sur les phases suivantes :

— définir'objectif pédagogique de la formation. Cet objectif peut étre divisé en sous-objectifs

pour affiner le processus de scénarisation de I’apprentissage ;

— récolter le contenu brut de la formation d’apprentissage. Cela concerne les cours et toutes
les informations nécessaires pour le déroulement de la formation. Ce contenu est géné-
ralement fourni par 'expert du domaine qui représente dans notre contexte un ensei-
gnant. Ces informations sont transformées au concepteur pédagogique qui se charge de

I'organisation de ce contenu sous la forme d'une matiére pédagogique a scénariser ;

— définir la démarche pédagogique du module de scénarisation selon le profil de 'appre-
nant. Par exemple, pour un novice, la démarche pédagogique inductive est souhaitable.
Cette démarche consiste a proposer a ce dernier une étude de cas, puis un exercice, en-
suite des remédiations si cela est nécessaire, et finalement un apport ou un résumé de la

notion traitée;
— construire le scénario pédagogique abstrait ;

— élaborer la structure de I'unité d’apprentissage (cf.figure 4.5).
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Parcours

Unité Unité Unité
d'apprentissage 1 d'apprentissage 2 d'apprentissage 3

=4— Activite 1
Ecran 1
=4— Activité 2 Ecran 2
Ecran 3
“— Activité 3

FIGURE 4.5 - Exemple de I'organisation du module de scénarisation

4.1.4 Lemodule de diagnostic

Dans cette architecture, le module de diagnostic recoit les résultats retournés par le module
d’évaluation (notes d’évaluation). A partir de ces résultats, il génére des croyances sur I'état des
compétences de 'apprenant 4.6. L'état d'une compétence peut étre :

— acquise dans le cas ou le systéme a de fortes croyances sur I'acquisition de la compétence

par I'apprenant ;

— non acquise dans le cas ou le systeme a de fortes croyances sur la non acquisition de la

compétence par 'apprenant ;

— probablement acquise dans le cas ot le systéme a des croyances sur 1'acquisition de la
compétence de 'apprenant plus que des croyances sur la non acquisition de la compé-

tence par 'apprenant ;

— probablement non acquise dans le cas ol le systéme a des croyances sur la non acqui-
sition de la compétence de I'apprenant plus que des croyances sur l'acquisition de la

compétence par 'apprenant ;
— indéterminée dans le cas ol le systeme ignore I'état de la compétence;

— conflictuelle dans le cas ou il y a des incohérences dans les croyances sur 1'état de la

compétence de 'apprenant.

Une fois les croyances générées, elles sont transmises par la suite au module de scénari-
sation qui se charge de générer les décisions adéquates. Le module de diagnostic constitue la
contribution majeure de notre travail de recherche. Nous la détaillons dans la suite de ce cha-
pitre et nous commencons par présenter le cadre formel de ce module qu’est la théorie des

fonctions de croyance tout en justifiant le choix de ce cadre.
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/

e . —»| e module de diagnostic
Notes d'évaluation 9 , Croyances sur
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FIGURE 4.6 — Le module de diagnostic

4.2 Le cadre formel

Lobjectif du module de diagnostic est de déterminer I'état des compétences de I'appre-
nant. Pour cela, il s’appuie sur les résultats d’évaluation fournis par le module d’évaluation.
Comme nous 'avons précisé précédemment, les résultats d’évaluation sont souvent caracté-
risés par un certain nombre de défauts. Ils peuvent notamment étre incertains, imprécis et
parfois incohérents. Par conséquent, il est nécessaire de prendre en compte toutes ces im-
perfections dans le processus de diagnostic de compétences afin d’affiner de plus en plus les
croyances de notre module sur I'état des compétences de I'apprenant. Pour ce faire, nous avons

considéré les cadres formels suivants :

1. Lathéorie des ensembles proposée par le mathématicien allemand Georg Cantor. Cette
théorie se donne comme primitives les notions d’ensemble et d’appartenance, a partir
desquelles elle reconstruit les objets usuels des mathématiques : fonctions, relations, en-
tiers naturels, relatifs, rationnels, nombres réels, complexes. Son formalisme permet de
représenter I'imprécision des données. Une information se représente par un ensemble

ou un intervalle de valeurs. Par exemple, la note d’évaluation de I'apprenant € [14,20] ;

2. Lathéorie des probabilités
La théorie des probabilités classique définit la probabilité d’'une information comme le
rapport entre le nombre de résultats élémentaires favorables a cette information et le
nombre total de résultats élémentaires. Cette information est représentée par une me-
sure de probabilité, définie comme une application P : 22 — [0,1] , vérifiant les deux
conditions suivantes :
P(Q)=1
VA,BcQ tels que ANnB=g, p(AuB) =P(A) +P(B)
Par exemple, P(état de compétence= Acquise) = 0.4 ;

Dans la littérature nous trouvons deux approches de la théorie des probabilités :

— l'approche fréquentiste : dans cette approche la probabilité d'une information est
définie par la proportion de résultats favorables a cette information dans une expé-

rience infinie de répétitions a 'identique et indépendantes. Par exemple, une piece
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de monnaie est lancée 10 fois. Pour établir I'information concernant la probabilité
d’obtenir pile, on compte le nombre de fois ol cette piéce tombe sur pile. Suppo-
sons que la piéce est tombé 6 fois sur pile, donc la probabilité est égale a (6/10 = 0.6)
— Lapproche subjective : dans cette approche la probabilité est définie comme un
degré de croyance attribué a la vérité d'une proposition par un individu particulier.
Généralement cette croyance est attribuée selon les retours d’expérience de I'indi-
vidu. Par exemple, le choix d'une équipe gagnante dans une compétition sportive

s’appuie souvent sur une probabilité subjective.

La théorie des Probabilités ne permet pas de distinguer I'ignorance totale et I'équiproba-
bilité de toutes les hypotheses. En effet, dans le cas de I'ignorance totale, la théorie des
probabilités utilise une distribution uniforme sur ’ensemble des résultats élémentaires.
Ce principe est appelé le principe de la raison insuffisante, selon lequel les résultats élé-

mentaires sont également vraisemblables. [SALLAK, AGUIRRE et SCHON 2013] ;

3. la théorie des ensembles flous est une théorie mathématique du domaine de I'algebre
abstraite développée par [Lotfi A ZADEH 1996], Cette théorie permet de manipuler des
informations exprimées en langage naturel. Cet objectif nécessitait d’étendre la théorie
des ensembles et la logique propositionnelle classique. Un sous-ensemble A d'un réfé-
rentiel Q est classiquement défini par les objets qui le composent : un objet x appartient
ou n'appartient pas a I’ensemble en question. La proposition logique associée "I'objet
x appartient a 1"ensemble A est soit vraie, soit fausse. Ce concept d’ensemble classique
été étendu a celui d’ensemble flou en utilisant I'idée d’appartenance partielle. Par consé-
quent, contrairement a la théorie des ensembles, un élément peut appartenir a plusieurs
ensembles simultanément. Cette appartenance est quantifiée par une fonction d’appar-
tenance qui prend ses valeurs dans l'intervalle [0,1]. Donc, en plus de I'imprécision, cette
théorie permet de représenter 'ambiguité. Par exemple, 'information concernant I'état
de la connaissance de I'apprenant peut étre représentée par la fonction d’appartenance

suivante :

F Y

Faible Assez bien Bien

Motes d'évaluation
.

|
0 10 20

FIGURE 4.7 — Fonction d’appartenance « état de connaissance de 'apprenant »
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4. la théorie des possibilités est une extension de la théorie des ensembles flous et la lo-
gique floue. Cette théorie a été développée notamment par Dubois et Prade [[DUBOIS et
PRADE 1998]]. La distribution de possibilité it associée a un ensemble A s’appuie sur la
définition donnée dans la théorie des ensembles flous en ajoutant la condition de nor-
malisation suivante : la borne supérieure de m associée a A est égale a 1. Cette condition
stipulant qu’au moins un élément (x) de A est possible. Donc, dans cette théorie, 'infor-
mation sur une variable est représentée par deux valeurs. Une valeur de nécessité N(x),

qui quantifie la nécessité de cette information sur Q tel que :
N:2%—[0,1]

N (@) =0, N(Q) =1, I[TI(ANB) = min(II1(A),II(B)) VA,BcQ

et une valeur de possibilité I1(x), qui quantifie la possibilité de cette information sur Q :

m:2%—1[0,1]

I1(®) =0, Q) =1, II(AUB) = max((I1(A),I1(B)) VA,BcQ
Par exemple : la note d’évaluation d'un apprenant est comprise entre 14 et 16, avec

un degré de possibilité de 0.9 et un degré de nécessité de 0.8 ;

5. la théorie des fonctions de croyance connue sous le nom de la théorie de Dempster-
Shafer [SHAFER 1976]. Cette théorie généralise toutes les théories précédentes. Elle s’ap-
puie sur 'utilisation des fonctions de croyance qui représentent le degré avec lequel
I'ensemble des informations disponibles accrédite 'hypothese selon laquelle la valeur
d’un élément est comprise dans un ensemble, et aucune hypothese plus spécifique. Cette
théorie a deux particularités : contrairement a la théorie des probabilités classiques ou
P(A)+p(A) = 1, elle permet d’affecter des masses a des sous-ensembles du cadre de dis-
cernement, et non pas uniquement a des singletons. La certitude d'un expert se tra-
duit par une fonction de masse ayant un seul singleton pour élément focal unique. Avec
cette fonction de masse, on peut représenter l'incertitude, I'imprécision, I'ignorance et le
conflit. Par exemple, x € [10, 14] avec certitude de 40% cette information est représentée
comme suit : m(x € [10,14]) = 0.4,m(Q) = 0.6, o m(Q) représente I'ignorance du sys-
teme.

Nous présentons les relations entre les théories précédentes dans la figure4.8

L'analyse de ces cadres formels nous a permis de constater que la théorie des fonctions
de croyance généralise toutes les théories précédentes, et permet de représenter toutes les
formes d’incertitude aléatoire et épistémique. Cela nous a également permis de constater que
le cadre des théories probabilistes s’avere insuffisant pour traiter des cas ot1I'incertitude épisté-
mique est importante, car il ne permet pas de distinguer I'inconnu de I'équiprobable [SALLAK,
AGUIRRE et SCHON 2013].
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Théorie des fonction de croyance
Théorie des possibilités

Théorie des ensembles flous

Théorie des probabilités
Théorie des ensembles

FIGURE 4.8 — Les relations entre les théories

Dans notre approche de diagnostic, pour considérer toutes les formes d’incertitude dans
le processus de diagnostic, le cadre formel de la théorie des fonctions de croyance nous parait
pertinent. En effet, ce cadre permet de représenter I'incertitude, I'imprécision, 'incohérence et
I'ignorance. Par ailleurs, ce cadre propose différentes regles qui permettent la fusion d’informa-
tions issues de différentes sources tout en quantifiant le conflit lorsque cela est pertinent. Nous
choisissons en particulier d'utiliser le Modéle des Croyances Transférables (MCT) proposé par
[SMETS et KENNES 1994]

Dans la sous-section suivante, nous présentons en détail ce cadre formel, ainsi que les élé-

ments mathématiques associés.

4.2.1 LeModele des Croyances Transférables

Dans ce modele, deux niveaux sont distingués (cf figure 4.9) :

— le niveau crédal : concerne la représentation des informations et la manipulation des
croyances. Pour cela, il existe deux sous-niveaux : le sous-niveau statique qui se charge
de la représentation des informations et le sous-niveau dynamique qui se charge de la

manipulation des croyances ;

— le niveau Pignistique : concerne la prise de décision grace a la transformation des fonc-

tions de croyances en des fonctions de probabilité.

Dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, I'information peut-étre représentée

par différentes fonctions. Nous choisissons d’utiliser la fonction de masse.
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Niveau crédal

Ty '
Statique * Dynamique

Représentatiojn Représentation

h 4

A e

h

Niveau pignistique

Frise de décesion

FIGURE 4.9 — Représentation abstraite du Modele des Croyances Transférables

La fonction de masse :

Soit un probléme P pour lequel on cherche une solution. Soit un ensemble fini Q appelé
cadre de discernement et les éléments le constituant sont exclusifs contenants des solutions

possibles au probleme P.

Q={wl,...,0k,..0K}

Une fonction m appelée fonction de masse (bba : basic belief assignment) représente une
information imparfaite sur Q. Cette fonction est définie de 2 a valeurs dans [0, 1] avec comme

contrainte :

Y mta) =1

AcQ

La quantité m(A) représente la croyance sur le fait que A contienne la solution du probléme
de P. Cette part de croyance ne peut pas étre allouée a un sous-ensemble de A. On affecte ainsi
a l'ensemble des éléments de A une croyance en chacun d’entre eux sans prendre parti pour
I'un d’eux. Un ensemble A tel que m(A) > 0 est appelé élément focal. A l'origine, [SHAFER 1976]
a imposé une contrainte supplémentaire m (@) = 0. Cette contrainte fait référence au monde
fermé qui impose I'exhaustivité de I'’ensemble Q. Cette contrainte est relachée dans le cadre
du MCT. Donc, Q peut étre incomplet (monde ouvert). La quantité m(@) > 0 peut alors étre
interprétée comme la part de croyance dans le fait que la solution du probléme P se trouve en
dehors de Q.

Autres fonctions de croyances :

La croyance peut étre allouée a d’autres fonctions qui sont liées a la fonction de masse m:
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— la fonction de croyance bel(A), aussi appelée crédibilité, quantifie la croyance totale en

A et elle est définie par :

bel(A)= Y m(A) VACQ
@#BcA

Les fonctions m et bel représentent deux facettes de la méme information. Par ailleurs, on
peut retrouver m a partir de bel en utilisant la transformée de Mébius[DRERSS, TENEN-
BAUM et IWANIEC 1983]. Limplémentation de cette transformation peut étre obtenue par

de simples calculs matriciels issus des travaux de [SHAFER 1976],

— lafonction de plausibilité définie par :

pl(A) = ZAHB m(B) VAcCQ
= bel(Q) - bel(A)
= 1-m(®)-bel(A)

La quantité pl(A) s’interprete comme la part de croyance qui pourrait potentiellement

étre allouée a A.

— afonction de communalité est donnée par :

qA) =) m(B) VAcQ
AcB

— afonction d'implicabilité est donnée par :

b(A) =) m(B) VAcQ
AcB

Toutes ces fonctions représentent la méme information mais sous des formes différentes.
Le passage d'une fonction a 'autre est obtenue en utilisant des regles de transformation
prédéfinies.

Prenons I'’exemple de [VANNOORENBERGHE 2003] :

nous avons trois suspects dans une affaire de meurtre

Q={Philippe,Arthur,Laurence}

Au début, sans avoir de connaissances sur la culpabilité des suspects, la fonction de croyance

est caractérisée par la fonction de masse appelée la fonction vide
m(Q) =1.

Cette fonction vide représente I'ignorance qu’a le systéme sur la culpabilité des suspects.
Ensuite, un témoin dit avoir apercu la chevelure blonde du meurtrier, et cela ne peut corres-

pondre qu’a deux suspects Philippe, Arthur. Dans ce cas, la fonction de masse prend la forme :

m({Philippe,Arthur}) =1.
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Finalement, si le témoin a vu le meurtrier Philippe, dans ce cas, la fonction de masse attri-

bue la totalité de la masse de croyance au suspect comme suit :

m({Philippe}) =1

Grace a la généricité de la fonction de croyance et sa grande capacité a gérer des informa-
tions incertaines, cette derniere est utilisée dans différents domaines tels que : la reconnais-

sance des formes, le diagnostic médical, les systemes d’aides a la décision, etc.

4.2.2 Formalisation

Dans notre contexte, les notes d’évaluation fournies par le module d’évaluation nous donnent
des informations sur I'acquisition ou la non-acquisition de la compétence par 'apprenant. Par
conséquent, 'application du cadre formel de la théorie des fonctions de croyance se fait tel que

pour chaque compétence C, le cadre de discernement est :

Q={Acquise,Non - acquise}

Par ailleurs, pour chaque compétence, nous définissons la distribution de masses de croyances

et les notations suivantes :

— m(a) = m({Acquis}) la masse de croyance attribuée au fait que la compétence soit ac-

quise par I'apprenant ;

— m(~a) = m({Non - acquis}) la masse de croyance attribuée au fait que la compétence

soit non acquise par 'apprenant ;

— m(i) = m({Q}) la masse de croyance attribuée a l'ignorance qu’a le systeme quant a I'ac-
quisition ou la non-acquisition de la compétence par I'apprenant ;

— m(c) = m({®}) la masse de croyance attribuée au conflit résultant de la contradiction

entre les observations pour la méme compétence.
avec:

m(a)+m@a)+m@i)+m(c)=1

Apres avoir défini le cadre formel de notre module de diagnostic, nous décrivons dans la

section suivante le processus de ce module.

4.3 Le processus de diagnostic

Le module de diagnostic proposé a pour objectif de déterminer I'état des compétences éva-
luées de I'apprenant et de prédire I'état des compétences non évaluées de ce dernier. Le pro-

cessus de ce module se base sur cing fonctions essentielles (cf.figure 4.10) :

— La transformation : qui permet la transformation des notes d’évaluation en une distri-

bution de masse de croyances ;

55



4.3. LE PROCESSUS DE DIAGNOSTIC

— La traduction : qui permet la détermination de I'état d'une compétence a partir de la
distribution de masse de croyances attribuée a la compétence. Nous définissons au total
cinqg états de compétences : acquise, non acquise, probablement acquise, probablement

non acquise, conflictuel, indéterminé

— La révision : qui permet la mise a jour automatique de la distribution de masse de

croyances d'une compétence a chaque nouvelle évaluation de cette compétence ;

— La propagation : qui permet la propagation des distributions de masse de croyances

entre les compétences du domaine ;

— La fusion : qui permet de combiner la distribution de masse de croyance locale avec les

distributions de masse de croyances issues des compétences voisines.
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A larrivé d'une note d'évaluation A l'arrivé d'une masse de croyance propageée

P
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Notes d'évaluation
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M.d.C actuelle M.d.C
ﬂ-'-f
A
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Révision

M.d.C révisée
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' M.d.C propogée
Donnees = = = 3 Met a jour

FIGURE 4.10 — Le processus de diagnostic

4.3.1 Latransformation

Comme indiqué dans la section précédente, chaque compétence du domaine a une dis-
tribution de masse de croyances associée. Le module de diagnostic utilise ces distributions de

masse de croyances pour déterminer 1'état des compétences évaluées ou pour déduire 1'état
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des compétences non évaluées de I'apprenant. Dans tous les cas, le module de diagnostic se
base sur la distribution de masse de croyances pour déterminer 1'état de la compétence. Ce-
pendant, comme décrit dans I'architecture générale du systeme ( cf. figure 4.1), le module de
diagnostic recoit des notes d’évaluation numériques. Ces notes numériques ne sont pas di-
rectement exploitables par le module de diagnostic. Il est nécessaire de les transformer tout
d’abord en distributions de masse de croyances. Pour ce faire, nous proposons la fonction de
transformation (T) illustrée dans la figure 4.11 ). Cette fonction prend en entrée la note d’éva-

luation nerecue par 'apprenant, et d’autres parametres a savoir :
— une note d’évaluation (n) qui représente la note maximale que peut avoir 'apprenant
dans un test ;

— une note d’évaluation (E) qui représente la note minimale requise pour la validation du

test d’évaluation ;

— une valeur (€) qui exprime un intervalle de doute autour de la note d’évaluation (E).

m_, m; Mg

0 ) E-= E E+:z ) n
FIGURE 4.11 - La fonction de transformation

Comme indiqué dans la figure 4.11) on peut identifier trois intervalles dans la fonction de

transformation :

— lintervalle [0, E—€]. Dans cet intervalle, pour la note d’évaluation (0), la masse de croyance
sur la non-acquisition de la compétence par I'apprenant est maximale et est égale a 1.
Cette masse diminue au fur et a mesure que la note d’évaluation de 'apprenant (ne) aug-
mente. Quant a la masse de croyance sur I'ignorance qu’a le systéme sur I’état de la com-
pétence (i.e que la compétence peut étre soit acquise soit non-acquise), cette derniere

augmente avec I’augmentation de la note d’évaluation (ne).

— Vlintervalle [E+e, n]. Dans cet intervalle, pour la note d’évaluation (n), la masse de croyance
sur I'acquisition de la compétence par 'apprenant est maximale et est égale a 1. Cette
masse diminue au fur et 8 mesure que la note d’évaluation (ne) diminue. Quant a la
masse de croyance attribuée a I'ignorance qu’a le systéme sur 1'état de la compétence
de I'apprenant, celle-ci augmente avec la diminution de la note d’évaluation de 'appre-
nant(ne).

— Tlintervalle [E —¢,E + €], dans cet intervalle, il existe un fort doute sur I'état de la compé-

tence de 'apprenant. En effet, selon I'expert, a partir de la note d’évaluation (E) et jusqu’a
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une marge de (), il existe toujours des croyances sur la non-acquisition dela compétence
par 'apprenant. De la méme maniére, au-dessous de cette note d’évaluation (E), et a une
marge de (), il existe des croyances sur 'acquisition de la compétence par 'apprenant.
Par ailleurs, pour la note d’évaluation E, la masse de croyance sur la non-acquisition de
la compétence par 'apprenant est égale a celle attribuée a la croyance sur I'acquisition
de la compétence par I'apprenant. Quant a la masse de croyance attribuée a I'ignorance

qu’a le systeme sur I’état de la compétence, elle est maximale.

Nous définissons chaque distribution de masse de croyances comme suit :

=L .x+1 | O0<x<E+e¢
Mg = Mag(x) =4 ©7€
0 E+e<x
1 —E+¢€
- X+ = E-e<x<n
ma:ma(x): n—E+e n—E+e
0 x<E-e€
1-m(—a) , 0<x<E-¢
m;=m;(x) =4 1-m(—a)-m(a) E-e<x<E+e
1-m(a) E+e<x
mc:mc(x):{o , Vxen

Afin d’illustrer le fonctionnement de la fonction de transformation, nous prenons I'’exemple
suivant. Dans un test pour I’évaluation d'une compétence précise, un apprenant a eu la note
de 15/20. La note minimale requise pour la validation de ce test est 10. Une marge de doute
autour de cette note est fixée a 2 points. La transformation de cette note d’évaluation en une
distribution de masse de croyance se fait telle que :

mg;=0.58 ;

M-q=0 ;

m; =0.42 ;

mczo.

Afin de considérer 'aspect dynamique de I’état des compétences de I’apprenant, il est né-
cessaire de le mettre a jour automatiquement a chaque interaction de ce dernier. Pour cela,
nous définissons une fonction de révision qui permet d’actualiser 1'état d'une compétence

suite a une évaluation.
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4.3.2 Larévision

Lintérét de cette fonction est de mettre a jour automatiquement 1'état d'une compétence
a chaque nouvelle évaluation de celle-ci. Cette nouvelle évaluation peut remettre en question
I'état actuel de la compétence de I'apprenant ou le confirmer. Lorsque le nouvel état de la com-
pétence est totalement différent de I'état actuel, cela veut dire qu’il a eu un apprentissage ou un
oubli entre les deux évaluations. Par exemple, si I'état actuel de la compétence de I'apprenant
est « non acquise », alors que la nouvelle évaluation indique que cette compétence est acquise
par 'apprenant, dans ce cas, I’apprenant a probablement appris de nouvelles notions. Lorsque
le nouvel état de la compétente est quasi-similaire a 1’état actuel, cela veut dire que que I'ap-
prenant a plus ou moins maintenu son niveau. Par conséquent, nous proposons une fonction
de révision de I'état des compétences de I'apprenant qui s’appuie sur deux mécanismes, selon
que 'état actuel est révisé par un état quasi-similaire ou un état totalement différent. Dans la
matrice 4.1, nous indiquons les paires d’états qui sont considérées comme quasi-similaires et
ceux qui ne le sont pas. Dans les deux cas, nous estimons qu’il n’est pas pertinent de quanti-
fier le conflit dans la révision, car la différence entre les états est due a un changement d’état

correspondant a un apprentissage ou un oubli et non pas a une incohérence entre des données.

Nouvel état , . . .
. Acquise | N.acquise | P acquise | P.n.acquise | Ind. | Conf.
Ancien état

Acquise 1 0 1 0 0 0
Non acquise 0 1 0 1 0 0
Pacquise 1 0 1 0 0 0
Pn acquise 0 1 0 1 0 0
Indéterminé 0 0 0 0 1 0
Conflictuel 0 0 0 0 0 1

TABLEAU 4.1 — Matrice de quasi-similarité

1 : Etat quasi-similaire

0 : Etat non similaire

— Larévision par des croyances quasi-similaires. Cela concerne la révision d'une croyance
par une nouvelle croyance quasi-similaire. Par exemple, 1'état actuel de la compétence
montre qu’elle est non acquise et le nouvel état déterminé a partir de la nouvelle note
d’évaluation indique que la compétence est non acquise ou probablement non acquise.
Pour ce type de révision, I’état de la compétence de I'apprenant n’a presque pas changé.
Par conséquent, nous confirmons les croyances du systéme sur 1'état de la compétence
de I'apprenant. Afin de quantifier cette confirmation, nous proposons de maximiser la
prise en compte de la nouvelle information tout en minimisant la perte de ’ancienne.
Par conséquent, nous choisissons d'utiliser la regle de révision interne proposée par [MA

etal. 2011] qui répond parfaitement a nos besoins.
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Avant de présenter I'application de cette regle dans notre contexte, nous décrivons brie-
vement son principe ainsi que ses propriétés.

Soit m;, m, respectivement I'actuelle et la nouvelle distribution de masse de croyances
attribuées a une compétence de I'apprenant x définies sur le méme cadre de discerne-

ment Q. et (o) 'opérateur de révision interne qui révise m; parm, tel que :

my(x)omy(x) =) o(x,a)m(a)

xca
B’Zl(fg) for Bel(a) > 0,
agx,a)=40 forBel(a) =0 etx# a,
1 for Bel(a) =0 etx = a.

cet opérateur dispose des propriétés suivantes :

— Topérateur de révision n’est pas commutatif. En effet, a droite de cet opérateur,
nous trouvons la nouvelle croyance. Cette derniére est plus informative que la croyance

ala gauche de l'opérateur qui correspond a I’ancienne croyance ;

— iln’est pas idempotent. Ce qui signifie que la révision d'une croyance par une croyance

similaire renforce la croyance résultante ;

— cet opérateur permet la remise en cause des informations antérieures. La perte de
I’ancienne information est minimisée alors que la prise en compte de la nouvelle

information est maximisée dans la croyance résultante. ;

— cet opérateur ne génere pas de conflit. Par contre, si le conflit existe déja, I'opéra-

teur de révision le conserve ;

— cet opérateur posséde I'élément neutre. En effet, la révision d’'une croyance vide (
la croyance montre une ignorance totale du systeme sur I'état de la compétence)
par une nouvelle croyance implique que I'ancienne croyance devient un élément

neutre et la croyance révisée prend entierement la valeur de la nouvelle croyance.

Soit m; et my deux distributions de masses de croyances définies sur le méme cadre de

discernement Q. mp est la masse de croyance révisée qui permet de réviser m; par m,

Lapplication de cette regle se fait tel que :

— my(a) ;
mar) = Gt Carme M@+ ma)
m(nag) = mz(a)+rr;lzi((:?z))+m2(c) ) ml(i) +mi(na)
m(ig) = m(i)-ma(i)

— my(c) i
MR = S@rmGarme M+ mic)
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— la révision des croyances non similaires. Cela concerne la révision d’'une croyance ac-
tuelle par une nouvelle croyance non similaire. Par exemple, |'état actuel de la compé-
tence montre qu’elle est non acquise, alors que le nouvel état de la compétence déter-
miné a partir de la nouvelle note d’évaluation montre qu’elle est acquise.

Cette révision concerne les cas non similaires présentés plus haut dans la matrice 4.1
Pour ce type de révision, I'état de la compétence de I'apprenant est remis en cause. Par
conséquent, nous proposons d’accorder la méme importance a la nouvelle et 'ancienne
masse de croyance. Pour cela, nous choisissons d’utiliser la moyenne non associative.
Nous prenons 'exemple précédent de deux distributions de masse de croyances my, iy,

(o) I'opérateur de révision de la moyenne non associative qui révise m; par my tel que :

mgr(x) = my(x)omy(x)

mp(x) = 3-my(x) +ma(x)

Lapplication de cette régle permet de déterminer la distribution de masse de croyance

révisée mg :

my (@) +my(a)

mg(a) = 5

mg(—a) = ml(_'d)‘zfmz("(l)

mg(i)=  1-mg(a) — mr(-a) — mg(c)
mg(c) = my (C)ZW(C)

Cet opérateur de révision a les propriétés suivantes :

— il n’est pas commutatif. La croyance a droite correspond a la croyance a jour ;
— il ne génére pas de conflit ;

— iln’est pas idempotent.
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Lobjectif ultime de notre module de diagnostic est d’établir un diagnostic global des com-
pétences de 'apprenant. Pour cela, il faut non seulement déterminer 1'état des compétences
directement évaluées, mais également prédire 1'état de celles qui ne 'ont pas été. Pour ce faire,

nous proposons une fonction de propagation de croyances entre les compétences du domaine.

4.3.3 Lapropagation

La propagation de croyances entre les compétences du domaine est guidée par la rela-
tion de précédence «is — prerequisite» entre les compétences. En effet, I'acquisition d'une
compétence implique forcément 'acquisition de ses prérequis. Cependant, la non-acquisition
d’'une compétence n'implique pas forcément la non-acquisition de ses prérequis. Par consé-
quent, nous émettons ’hypothése que la propagation des croyances entre les compétences du
domaine implique une perte d'information sur certaines croyances en fonction du sens de la
propagation (d'une compétence vers ses prérequis ou l'inverse).

Pour quantifier cette perte d’'information, nous proposons d’utiliser la régle d’affaiblisse-
ment de Shafer [SHAFER 1976]. Avant de décrire I'application de cette régle dans notre contexte,

nous présentons ses fondements.

Affaiblissement

Dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, la fonction de masse fournie par une
source d’information peut étre affaiblie en fonction de connaissances sur cette source d’infor-

mation telle que sa fiabilité. Cet affaiblissement est quantifié comme suit :

mA) = (1-owym(A) YAcQ
mQ)= (Q1-am(Q)+a.

Le coefficient (1 — a) représente le degré de fiabilité de la source.

Dans le cas ou (1 —a) =0, la source d'information n’est pas fiable et la totalité de la masse
de croyance est transférée sur Q, indiquant par conséquent une ignorance totale m(Q) = 1.

Dans le cas contraire, ou (1 —a) = 1, la source d’information est parfaitement fiable, et la
fonction de masse n’est pas affaiblie.

Selon la relation de précédence «Is — prerequisite» entre les compétences du domaine,
nous distinguons deux types de propagation : une propagation ascendante et une propaga-
tion descendante. Nous détaillons le mécanisme de chaque propagation dans la suite de cette

section.

— Lapropagation ascendante : ce type de propagation fait référence a la propagation d’'une
compétence vers les compétences pour lesquelles elle est prérequise (que nous appelle-
rons compétences parentes). Lorsqu'une compétence est non acquise, celaimplique que
les compétences parentes ne peuvent pas étre acquises. D’autre part, lorsqu’elle est ac-
quise, cela ne signifie pas nécessairement que les compétences parentes sont acquises.

Par conséquent, dans ce type de propagation, nous pensons que la perte d’'information
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4.3. LE PROCESSUS DE DIAGNOSTIC

ne devrait pas concerner la croyance sur la non-acquisition de la compétence (c’est-a-
dire la masse de croyance m(—a)) et ne devrait concerner que les croyances sur I'acqui-

sition de la croyance m(a), I'ignorance m(i) et le conflit m(c).

Comme nous I'avons indiqué précédemment, cette perte d'information est quantifiée
par la regle d’affaiblissement. Dans notre contexte, nous considérons deux parameétres
d’affaiblissement : 1 — a qui représente la fiabilité des sources d’information et (n) qui

représente le nombre des prérequis de la compétence.

Pour ce type de propagation, nous définissons la fonction d’affaiblissement £ qui prend
en parametres la distribution de croyance m, le coefficient «, le nombre de prérequis (n)

et renvoie une distribution de masse affaiblie mar comme suit :

Soit A et B deux compétences, et A prerequis de B.

map(a@) = (1 -)"*xma(a),
SOma,an) mar(na) = ma(na),
mar(c) = (1—a)" * ma(c),

mar(i) = 1—-ma(a) —ma(—a) — ma(c)

Afin de déterminer I'état de la compétence B, cette distribution de masse affaiblie est
fusionnée avec la distribution de masse locale de la compétence B. Nous détaillons cette
fonction de fusion dans la sous-section 4.3.4.

— La propagation descendante : ce type de propagation fait référence a la propagation
d’'une compétence vers ses prérequis. Lorsqu'une compétence est acquise, cela implique
que ses prérequis sont nécessairement acquis. En revanche, lorsqu’elle n’est pas acquise,
cela ne signifie pas nécessairement que ses prérequis ne sont pas acquis. Par conséquent,
lorsqu'’il s’agit de la propagation descendante, nous pensons que la perte d'information
ne devrait pas concerner la croyance sur 'acquisition de la compétence (c’est-a-dire
la masse m(a)), et ne devrait concerner que les croyances (m(—a), m() et m(c). Cette
perte est quantifiée par la régle d’affaiblissement de Shafer [SHAFER 1976]. Dans notre
contexte, nous considérons deux parametres d’affaiblissement : (1 - a) qui représente
la fiabilité des sources d’information et n qui représente le nombre de prérequis de la
compétence. Nous définissons la fonction d’affaiblissement D qui prend en parameétres
la distribution de masse de croyance m, le coefficient «, le nombre de prérequis (n) et

renvoie une distribution de masse affaiblie mgr comme suit :

Soit A et B deux compétences, et A prerequis de B.

mg(a) = mg(a),
D(mg, a, 1) mp(na)= (1-0)"*mp(na),
mp(c)= (1-a)"*mg(c),

mg(i) = 1-mgp(a) - mp(na)— mg(c)

Pour déterminer I'état de la compétence A, cette distribution de masse de croyance affai-

blie est fusionnée avec la distribution de masse locale de la compétence A.
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Lorsqu’'une propagation de croyances a lieu, les compétences concernées recoivent en en-
trée une croyance propagée qui vient compléter la masse de croyance locale. Par conséquent,
pour déterminer le nouvel état de ces compétences, il est nécessaire de fusionner ces masses de

croyances. Pour répondre a ce besoin, nous proposons une fonction pour la fusion de croyances.

4.3.4 Lafusion

La fusion de ces croyances permet d’enrichir le modele de diagnostic, et donc d’affiner la
personnalisation des apprentissages. Par exemple, si la croyance propagée montre que cette
compétence est acquise et si la croyance locale déterminée a partir d'une évaluation directe
montre totalement le contraire, cela signifie qu'il existe une incohérence dans I'état de la com-
pétence pour cet apprenant. Dans ce cas, une évaluation supplémentaire serait souhaitable
pour lever cette incohérence. Par conséquent, il est essentiel de souligner les incohérences
entre les sources d’'information dans le processus de fusion. Pour répondre a ce besoin, nous
proposons d’utiliser la regle de combinaison conjonctive de Shafer [SHAFER 1976]. L'opérateur
de cette régle de combinaison notée & est définie comme suit :

Soit m, la distribution de masse locale associée a la compétence x et m, est la distribution
de masse de croyance propagée a la compétence x. Ces distributions de masse de croyance sont
définies sur le méme cadre de discernement Q. La fusion de ces deux masses de croyances se

fait tel que :

mg(x) = my(x) @ ma(x),
me(x)= Y mi(A)my(B).

ANB=x
Cet opérateur de combinaison posséde les propriétés suivantes :
— il est associatif ;
— il est commutatif ;
— possede I'élément neutre qu’est la distribution de masse avec ignorance totale m(Q) = 1.
Afin d’établir cette fusion dans notre processus de diagnostic, nous définissons la fonction

de fusion f qui prend en entrée la distribution de masse locale m; de la compétence(x) et la

distribution de masse propagée m,, et renvoie une masse de croyance fusionnée m¢

mygx(a) = my(a) x mp(a) + my(i) * mp(a) + my(a) * mpy(i)

mg(na) = my(na) * mp(0a) + my(i) * mp(2a) + my(-a) * mpy(i)

f(my, mp) (4.1)

mpg(i) = my(i) * mp(i)

mg(c)= 1—myg(a)—myg(—a)—myg(i)
Comme il est indiqué dans la figure 4.10 , dans le processus de diagnostic, la propagation

d’une distribution de masse de croyance entre les compétences est déclenchée dans les deux

cas suivants :
— une compétence a été 'objet d’'une évaluation directe ;

— une compétence a recu une distrubution de masse de croyance propagée.
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Lévaluation d’'une compétence implique une mise a jour de sa distribution de masse de
croyance locale. Cette mise a jour déclenche une propagation de la distribution de masse de
croyance dans les deux sens (propagation ascendante et descendante). Lorsqu'une compé-
tence recoit une masse de croyance propagée cela déclenche une propagation dans le méme

sens de la distribution de masse propagée.

Algorithm 1 propagation récursive lorsqu'un changement se produit dans’état d'une com-
pétence
1: if flag = ‘TD-BU’ then
2:  propagation(skill, 'BU’)
3:  propagation(skill, 'TD’)
4: elseif flag=“TD” then
5:  forall prerequisite € getPrerequisitesOf(skill) do
6:  propagated-belief: = top-down-propagation(skill.belief)
7. prerequisite.belief : = fusion(propagated-belief, prerequisite.belief)
8:  propagation(prerequisite, TD’)
9: else if flag = ‘BU’ then
10  forall parent € (getParentsOf(skill)) do
11:  propagated-belief : = bottom-up-propagation(skill.belief)
12:  parent-belief: = fusion(propagated-belief, parent.belief)
13:  propagation(parent,’BU’)
14: end if=0
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4.3.5 Latraduction

Comme indiqué dans I'architecture, le module de scénarisation regoit les états des com-
pétences du module de diagnostic. Ainsi, il est nécessaire de traduire la distribution de masse
en état d’'une compétence avant de I'envoyer au module de scénarisation. A cette fin, nous dé-
finissons la fonction T, qui prend les masses de croyances (m(a), m(—a), m(i), m(c)) comme
variables d’entrée, et renvoie 1'état de la compétence correspondant. Lensemble des regles uti-

lisées par cette fonction sont présentées ci-dessous :

— si m(—a)=0.75 alors!’état de la compétence est « non acquise » ;
— si m(a)=0.75 alors!'état de la compétence est « acquise » ;

— si m(c) =0.75 alors!’état de la compétence est « conflictuel » ;

— si m(i)=0.75 alors1’état de la compétence est «indéterminé » ;

— si (0.75=m(na)=0.25 et m(—a)=m(a) alors!’étatdelacompétence est « probable-

ment non acquise » ;

— si (0.75=m(a)=0.25 et m(a) = m(—a) alors]'état de la compétence est « probable-

ment acquise » ;

— si m(a)etm(—na) <0.25 et m(i) = m(c) alors!'état de la compétence est « indéter-
miné » ;

— si m(a)etm(—a)<0.25 et m(c)=m(i) alors!’étatdela compétence est « conflictuel ».

4.4 Conclusion

Nous avons proposé un ensemble de fonctions qui raisonnent sur une représentation on-
tologique des compétences du domaine. Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord détaillé
I'architecture globale dans laquelle s’integre notre module de diagnostic tout en présentant les
différentes interactions de ce dernier avec les autres modules de I'architecture. Le module de
diagnostic recoit des notes d’évaluation sous la forme de valeurs numériques du module d’éva-
luation. Ces notes ne sont pas directement utilisables par le module de diagnostic. Pour ce faire,
nous avons proposé une fonction qui permet de transformer ces notes d’évaluation en des dis-
tributions de masse de croyance. Cette fonction de transformation s’appuie sur I'expérience
de I'expert et permet de représenter des croyances sur I’acquisition de la compétence par I'ap-
prenant, des croyances sur la non acquisition de la compétence par I'apprenant, des croyances
surl'ignorance qu’a le systéme sur 'acquisition de la compétence par 'apprenant et finalement
des croyances sur le conflit entre les croyances sur I'état de compétence. Par ailleurs, le module
de diagnostic proposé permet de mettre a jour automatiquement I’état de la compétence de
I'apprenant grace a la fonction de révision. Cette derniére s’appuie sur deux mécanismes diffé-
rents : un mécanisme pour la révision des croyances quasi-similaires qui se base sur la regle de
la révision interne, et un mécanisme pour la révision des croyances non-similaires qui se base

sur la moyenne non associative.
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Ce module de diagnostic a pour vocation de déterminer I'état des compétences évaluées
de I'apprenant et de prédire I'état des compétences non évaluées. Pour cela, nous avons pro-
posé une fonction de propagation des distributions de masse de croyance entre les compé-
tences du domaine. Cette propagation s’appuie sur la relation sémantique de précédence entre
les compétences pour définir deux types de propagation : une propagation ascendante et une
propagation descendante. Dans cette fonction, nous émettons ’hypothése que la propagation
des distributions de masse de croyance entre les compétences implique une perte d'informa-
tion sur les distributions. Cette perte d’'information est quantifiée par la régle d’affaiblissement
de shafer [SHAFER 1976] La distribution de masse de croyance propagée est fusionnée avec
la distribution de masse locale de la compétence. Cette fusion est accomplie par la régle de
combinaison conjonctive qui permet de souligner le conflit entre les distributions de masse de
croyance.

Cette approche de diagnostic a fait 'objet de deux expérimentations que nous détaillons

dans le chapitre suivant.

68



Chapitre 5

Implémentation

Sommaire
5.0.1 Ledémonstrateur Diag-skills . . . . ... ... ... ... ... ...... 70
5.0.2 Modeledudomaine . ............ ... . ... ... . . ... 70
5.0.3 limplémentation de module d’évaluation . ................. 72
5.0.4 limpléméntation de Diag-skills . . ... ................... 72
5.1 Leprocessusdediagnostic . .......... .0ttt 73

69



Nos travaux sur le diagnostic dynamique de I'état des compétences de I'apprenant ont fait
I'objet d'un démonstrateur en environnement informatique pour I'apprentissage humain afin
de valider les capacités du module de diagnostic Diag-skills. Ce démonstrateur a été implé-
menté en Python. Il s’appuie sur trois composants, a savoir , le modeéle du domaine, le module
d’évaluation et le module de diagnostic Diag-skills. Nous présentons dans ce chapitre 'implé-
mentation de ce démonstrateur.

Dans un premier temps, nous décrivons chaque composant ainsi que sa implémentation

dans le démonstrateur. Ensuite, nous détaillons le processus de ce dernier.

5.0.1 Le démonstrateur Diag-skills

Ce démonstrateur est doté principalement de deux interfaces. Une premiére interface des-

tinée au formateur qui lui permet :

1. d’ajouter ou supprimer des compétences ;
2. d’ajouter, supprimer ou modifier les relations entre les compétences du domaine ;

3. d’ajouter ou supprimer des apprenants ;

La deuxiéme interface est dédiée a I’affichage du résultat du diagnostic pour chaque appre-
nant. Ce résultats consiste a des états attribués a la compétence de I’apprenant. Nous présen-

tons dans la section suivante les différentes composantes de ce démonstrateur.

5.0.2 Modele du domaine

Comme nous l'avons indiqué précédemment, le modele du domaine de I'EIAH s’appuie
sur une représentation ontologique. Pour implémenter ce modéle (en langage owl) dans le dé-
monstrateur, nous avons opté pour le logiciel protégé. Ce dernier permet de créer, importer
et exporter des ontologies écrites dans des différents langages tel que : RDF-Schéma, OWL,
DAML, OIL. En s’appuyant sur 'ontologie algo-skills [BELHAOUES 2016], nous avons créé un
modele du domaine au format Owl. Nous avons spécifié les différentes classes du modele et les
relations existantes entre ces dernieres. Pour représenter le fait que chaque apprenant possede
une ou plusieurs compétences, nous avons ajouté la classe "Apprenant” que nous avons relié
avec la classe "Compétence" grace a la relation sémantique « has ».

Afin de pouvoir interagir avec ce modele, il a été nécessaire de développer une interface
graphique qui permet de charger et manipuler cette ontologie développées en langage Owl par
le module de diagnostic développé en Python. Pour le développement de cette interface, nous
avons choisi d'utiliser le package Owlready. Owlready est un module qui permet de manipuler

des ontologies OWL en Python. Il permet en particulier :

1. d’'importer des ontologies de différentes formats, a savoir RDF/XML, OWL/XML ou NTriples ;

2. de manipuler les classes, instances et annotations de I'ontologie en tant qu’objets Py-
thon ;

3. d’ajouter des méthodes Python aux classes de I'ontologie ;

4. de reclassifier automatiquement des instances en utilisant le raisonneur HermiT.
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Pour notre démonstrateur nous avons créer des fonctions pour :
— accéder aux différents composants de ’ontologie ;
— ajouter des compétences, des apprenants etc. 5.2 ;
— créer des instances des compétences ou des apprenants ;

— créer ou supprimer des relations sémantiques entre les compétences etc.5.3.

Nous présentons une partie de notre implémentation de ces fonctions

=== from owlready2 import *
=== gnto_path.append("fpath/tofyourlocal'ontology/repository™)
=== onto.load(ext

FIGURE 5.1 — Le chargement de I'ontologie par Owlready

def add_competence(self,competence):
if competence.getNomCompetence() not in self.graphe_de_competences:
self.graphe_de_competences[competence.getNomCompetence()] = competence

def setlist_apprenants(self,list_apprenants):
self.list_apprenants = list_apprenants

def add_apprenant(self,apprenant):
if apprenant.getNom() not in self.list_apprenants:
self.list_apprenants[apprenant.getNom(}] = apprenant

FIGURE 5.2 — Chargement de 'ontologie dans le démonstrateur

Dans ce démonstrateur, nous avons choisi de permettre aux utilisateurs de créer la repré-
sentation graphique de I'ontologie a partir de la description de différentes classes et relations
entre ces derniéres. Ce choix a été impléménté par la création des fonctions qui permettent
la création et la modification des representations graphiques de I'ontologie. Les différentes
classes de I'ontologie sont représentées sous forme des noeuds et les relations entre ces classes

sont représentées sous forme d’arcs (cf.figure 5.4)

Comme nous I'avons dit dans le chapitre précedent, le processus de prédiction de I’état de
compétence de I'apprenant dans Diag-skills, s’appuie sur la propagation des croyances entre

les compétences du domaine. Cette propagation est guidée par la relation de précédence entre
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def ajouterArcs(zelf):

if

self.cbSrc.currentText() !'= self.cbDist.currentText():

dis = self.ontologie.addArc(self.cbSrc.currentText(),self.cbDist.currentText())
if dis:
self.ldis.setText("Ajoutee")
self.affichagelListeCompetences.setText(self.ontologie.__str__())
else:
self.ldis.setText("Existe deja !!")

def suppArcs(self):

if

self.cbSrc.currentText() '= self.cbDist.currentText():

dis = self.ontologie.dellArc(self.cbSrc.currentText(),self.cbDist.currentText())
if dis:
self.ldis.setText("supprimee")
self.affichagelisteCompetences.setText(self.ontologie.__str__())
else:
self.ldis.setText("N'existe pas !!")

else:

self.ldis.setText("Comp 1 = Comp 2 !!")

FIGURE 5.3 — Des fonctions pour la manipulation des relations entre les compétences

les compétences. Nous avons défini des fonctions afin de faire des inférences sur les compé-

tences du domaine telles que la détermination des prérequis d’'une compétence et la détermi-

nation de ’ensemble des compétences dont une compétence précise est prérequis (cf figure

5.5)

5.0.3 limplémentation de module d’évaluation

Dans ce démonstrateur le module d’évaluation automatique est remplac par des évalua-

tions manuelles réalisées par nos experts. Le processus d’évaluation consiste a une compa-

raison entre les réponses de I'apprenant et des réponses types prédifinées par le formateur(

I'expert), cette évaluation s’exprime par une note d’évaluation numérique entre 0 et 20.

5.0.4 limpléméntation de Diag-skills

Diag-skills est un module de diagnostic de compétences de I’apprenant dans les EIAH, per-

mettant au formateur( expert) de mesurer les acquises de chaque apprenant et cerner ses la-

cunes. Pour cela, ce module s’appuie sur cinq fonctions a savoir la fonction de transformation,

la fonction de révision, la fonction de propagation, la fonction de fusion et finalement la fonc-

tion de traduction (cf figure 22).
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from networkx import *
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

def draw_graphe(graphe):

edges = []
temp_keys = list(graphe.keys())
for ¢ in graphe:
for p in graphe[c].est_prerequis:
edges.append((c,p))

6 = DiGraph()
G.add_nodes_from(temp_keys)
G.add_edges_from(edges)
draw(G,with_labels = True)
import pylab as P
P.show()

FIGURE 5.4 — La représentation graphique de 'ontologie

def setNomCompetence(self,nom_competence):
self.nom_competence = nom_competence

def setEstPrerequis(self,est_prerequis):
self.est_prerequis = est_prerequis

FIGURE 5.5 — Exemple des fonctions pour les inférences

5.1 Le processus de diagnostic

Ce démonstrateur est doté principalement de deux interface : la premiere c’est une inter-
face gére par le formateur, elle permet a ce dernier d’annoter le modele du domaine comme

suit:
— ajouter ou supprimer des compétences;
— ajouter /supprimer /modifier les relations entre les compétences du domaine;
— ajouter ou supprimer des apprenant.

De plus cette interface permet aux formateurs de précier les compétences évaluées pour
chaque apprenant et les notes d’évaluation obtenues par ce dernier afin d’éffectuer un diag-

nostic de I'état de compétences de chaque apprenant. A la réception de ces notes d’évaluation
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par diag-skills une autre fenetre s’affiche dans la méme interface afin de permettre au forma-
teur de fixer les différentes parametres de la fonction de transformation implémenté en python
(cffigure 22).

Ensuite pour prédire I’état des compétences non évaluées de I’apprenants une autre fenetre

s’affiche pour fixer les parametres de la fonction de propoagation (cf figure 5.7 )

def Transformation(ne,n, E,g):

L =[ne,n,E, ]
if O<= ne <= E-2

R=[-ne/(E+2)+1,0,1-(-ne/(E+=)+1),0]
elif E-2 < ne < E

R= [-ne/(E+e)+1, (ne-E+e)/ (n-E+g),1-(-ne/(E+g)+1)-((ne-E+g)/ (n-E+g)),B]
elif ne==E:

R=[e/(E+2),e/(n-E+2),1-( g/ (E+2))-(g/(n-E+2)),0]
elif E=< ne< E+2:

R= [ -ne/(E+2)+1, (ne-E+c)/ (n-E+g),1-(-nef(E+c)+1)-((ne-E+2)/ (n-E+g£)),0 ]
elif E+= <= ne <= n:

R= [ 8, (ne-E+2)/(n-E+2), 1-((ne-E+c2)/(n-E+g)),0]

I

return R

FIGURE 5.6 — Limplémentation de la fonction de transformation
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def propagation(self,type,alpha):

if type=="AD':
for competence_prerequie in self.prerequis:

distribution_de_masse_affaiblie = affaiblissementD(
self.distrubition_de_masse_local,
len(self.prerequis[competence_prerequie].prerequis),
alpha)

nouvelle_distribution_de_masse_locale = fusion(
distribution_de_masse_affaiblie,
self.prerequis[competence_prerequie].distrubition_de_masse_local)

self.prerequis[prerequie].setDistrubitionDeMasselocal(nouvelle_distribution_de.

self.prerequis[competence_prerequie].propagation('D',alphal

for competence_est_prerequie in self.est_prerequis:

distribution_de_masse_affaiblie = affaiblissementA(
self.distrubition_de_masse_local,
len(self.est_prerequis[competence_est_prerequie].est_prerequis),
alpha)

nouvelle_distribution_de_masse_locale = fusion(
distribution_de_masse_affaiblie,
self.est_prerequis[competence_est_prerequie].distrubition_de_masse_local)

self.est_prerequis[est_prerequie].setDistrubitionDeMasselocal(nouvelle_distribt

self.est_prerequis[competence_est_prerequie].propagation('A’,alpha)

if type=='A":
for competence_est_prerequie in self.est_prerequis:

distribution_de_masse_affaiblie = affaiblissementA(
self.distrubition_de_masse_local,

len(self.est_prerequis[competence_est_prerequiel] .est_prerequis),
alpha

nouvelle_distribution_de_masse_locale = fusion(

distribution_de_masse_affaiblie,

self.est_prerequis[competence_est_prerequie] .distrubition_de_masse_local
self.est_prerequis[est_prerequie].setDistrubitionDeMasselocal(nouvelle_distribution_de_masse_loca

self.est_prerequis[competence_est_prerequie].propagation('A',alpha)
FIGURE 5.7 - Limplémentation de la fonction de propagation avec affaiblissement ascendante
La deuxeme interface, c’est une interface dédié a I'affichage de résultat de diagnostic pour

chaque apprenant. c’est résultats consiste a des états attribuées a la compétences de I'appre-

nant. La détermination de ces états a partire des masses de croyances calculées est réalisé grace
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a une fonction de traduction implémenté dans dans ce démonstrateur (cf figure 5.8 )

def traduction(D):
if p[al>=0.75 :
return "Non_acquise"
elif D[1] >= 0.75:
return "Acquise"
elif D[2] == 8.75:
return "Indetermine”
elif D[3]>= 0.75 :
return "conflictuel™
elif D[0]>=0.25 and D[0]>=D[1]
return "Probablement_non_acquise "
elif D[1]>=0.25 and D[1]>=D[08]:
return "Probablement_acquise™
elif (D[e] and D[1]) <0.25 and D[2]>D[3]
return "Indetermine"
elif (D[e] and D[1]) <08.25 and D[3]-D[2]
return "conflictuel"

FIGURE 5.8 - Limplémentation de la fonction de traduction
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6.1. CRITERES D’EVALUATION

Comme nous l'avons indiqué dans le premier chapitre de ce mémoire, ce travail de re-
cherche vise a répondre a deux objectifs majeurs. Le premier concerne la conception d'un mo-
dele générique pour le diagnostic automatique des compétences de 'apprenant dans un EIAH.
Quant au deuxieme obijectif, il concerne 'amélioration de la personnalisation des apprentis-
sages dans les EIAH. L'évaluation de chacun de ces objectifs constitue un travail de grande am-
pleur qui mérite de s’y attarder pleinement. Par ailleurs, pour permettre d’évaluer ces objectifs,
nous devons avoir acces a plusieurs ressources a savoir un environnement informatique d’ap-
prentissage en ligne avec différents modules informatiques tels que le module d’évaluation et
le module de scénarisation. De plus, nous devons disposer d'une représentation bien détaillée
du domaine d’application. Bien que nous n'ayons pas eu acces a toutes ces ressources, nous
avons pu évaluer un de nos objectif, qui concerne la construction d’'une approche générique
pour le diagnostic des compétences évaluées de 'apprenant et la prédiction de I'état de ses
compétences non évaluées dans un EIAH.

Nous avons réalisé deux évaluations avec deux domaines d’applications différents afin dé-
valuerplus la généricité de notre approche. Dans ce chapitre, nous détaillons le processus de

chaque évaluation et nous exposons les résultats issus de ces expériences.

6.1 Criteres d’évaluation

Dans la littérature plusieurs critéres ont été proposé pour I'évaluation de 'approche de
diagnostic. Les critéres de comparaison sont parmi les criteres les plus utilisés pour I'évalua-
tion de 'approche de diagnostic [SEBASTIEN LALLE 2015], tels que la précision de la prédic-
tion, laracine de I'erreur quadratique moyenne, Akaike Information Criterion (AIC) et plusieurs
autres critéres. Le critere de comparaison est défini comme un processus qui prend en entrée
I'approche de diagnostic et les résultats de diagnostic effectués pour une trace donnée a un
moment précis, et retourne un résultat de comparaison. Chaque critére est calculable par un
algorithme. Ainsi, selon [SEBASTIEN LALLE 2015], le critere de comparaison possede les carac-

téristiques suivantes :

— nature du calcul : la nature du processus de calcul du critere qui peut étre simple ou
complexe. Un critére est dit simple, s’il prend en entrée I'approche de diagnostic et le
modele de 'apprenant inféré par cette approche de diagnostic et retourne le résultat du
calcul. Ce critére est considéré comme un critere complexe s'il prend en entrée d’autres

parametres ou informations ;

— type du résultat : qui dépend généralement de la nature du critere simple ou complexe.
Le résultat du calcul peut étre numérique, symbolique ou mixte pour les critéres com-

plexes, et dans certains cas non typé ;

— but: chaque critere d’évaluation est utilisé pour un but bien défini. En effet, le but per-

met de justifier l'utilisation d’un critere pour une approche de diagnostic ;

— documentation d’'un critére: en s’appuyant sur les caractéristiques détaillées précédem-

ment, un critére est documenté par des éléments tels que, un nom, une description, un
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6.1. CRITERES D’EVALUATION

but, une nature de calcul, un type de résultat, des parameétres, un algorithme et des réfé-

rences.

Afin d’évaluer notre module de diagnostic des compétences de 'apprenant Diag-skills,
nous avons choisi de vérifier la pertinence de son processus de prédiction. En s’appuyant sur
les éléments de la littérature concernant les criteres d’évaluation, le critere de précision de la
prédiction nous parait pertinent pour notre cas.

Avant de détailler le processus d’évaluation de Diag-skills, nous décrivons la documenta-
tion de ce critére [SEBASTIEN LALLE 2015].

— nom : Précision de la prédiction ;
— description : vérification de la bonne prédiction du comportement de I'apprenant ;

— but: mesurer la capacité de 'approche de diagnostic a prédire correctement le compor-
tement de I’apprenant a partir du modeéle de 'apprenant inféré. Uhypothese est que plus
le modele de I'apprenant inféré est fidele, plus le taux de bonne prédiction sera élevé. Au-
trement dit, ce critére vise a évaluer si le résultat du diagnostic obtenu par une approche

permet de prédire correctement le comportement de I'apprenant ;
— nature du diagnostic: simple ;
— type de résultat : numérique ;

— valeur retournée : Mesure de précision.

L. Pcorrectes
Mesure de précision =

(Pcorrectes+Pincorrectes)

Avec:
Pcorrecte est le nombre de prédictions correctes du module de diagnostic ;

Pincorrecte est le nombre de prédictions incorrectes du module de diagnostic.

Kappa de Cohen

Le kappa de Cohen [COHEN 1968] sert généralement & mesurer ’accord entre deux éva-
luateurs (juges, observateurs) ou entre deux méthodes de classification. Ce processus
mesurant le degré de concordance entre évaluateurs s’appelle la fidélité inter-évaluateur.
La fiabilité entre les évaluateurs était mesurée traditionnellement par un simple pour-
centage de concordance calculé comme étant le nombre de cas ou les deux évaluateurs
sont en accord divisé par le nombre total de cas considérés.

Ce pourcentage de concordance est critiqué en raison de son incapacité a prendre en
compte la concordance aléatoire ou attendue par hasard, qui est la proportion de concor-
dance que 'on s’attendrait a avoir si les deux évaluateurs ont basé leur évaluation sim-
plement sur le hasard.

Le Kappa de Cohen est une mesure de concordance couramment utilisée qui élimine cet

accord aléatoire lié au hasard. En effet, il tient compte de la possibilité que les évaluateurs
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6.2. EVALUATION 1: PROGRAMMATION ALGORITHMIQUE

devinent au moins certaines variables en raison de I'incertitude. Il y a beaucoup de situa-
tions o1 nous pouvons calculer le Kappa de Cohen. Par exemple, nous pourrions utiliser
le kappa de Cohen pour déterminer I'accord entre deux médecins pour diagnostiquer les
patients en groupe pronostic « bon », « intermédiaire » et « mauvais ».

Le kappa de Cohen peut étre utilisé pour deux variables catégorielles, qui peuvent étre
soit deux variables nominales soit deux variables ordinales. D’autres variantes existent,

notamment :

— Le Kappa pondéré a utiliser uniquement pour les variables ordinales ;

— Le Kappa de Light, qui n’est que la moyenne de tous les Kappa de Cohen possibles

lorsqu’il y a plus de deux variables catégorielles ;

— Le kappa de Fleiss, qui est une adaptation du kappa de Cohen pour n évaluateurs,

ol n peut étre 2 ou plus.
La formule du Kappa de Cohen est définie comme suit :
Pyo—P,
1-P,
— Py : proportion de I'accord observé;
— P, : proportion d'un accord aléatoire.
la valeur de kappa peut varier de -1 (aucun accord) a +1 (accord parfait).
— lorsque k = 0, I'accord n’est pas meilleur que ce qui serait obtenu par hasard ;
— lorsque k est négatif, 'accord est inférieur a I’accord attendu par hasard ;
— lorsque k est positif, 'accord d’évaluation dépasse I'accord aléatoire.

Dans la plupart des applications, on s'intéresse généralement davantage a 'ampleur du
coefficient kappa plut6t qu’a la significative statistique de kappa. Les classifications sui-
vantes ont été suggérées pour interpréter la force de I'accord en fonction de la valeur du

Kappa de Cohen [CHATURVEDI et SHWETA 2015].

Mesure de Kappa | Interprétation de I’accord
<0 Médiocre

0,01 - 0,20 Léger

0,21-0,40 Passable

0,41-0,60 Modéré

0,61-0,80 Substantiel

0,81 -1,00 Presque parfait

6.2 Evaluation 1: Programmation algorithmique

Nous avons mené une premiere évaluation a 'Université de technologie de Compiegne

(UTC) avec des étudiants en premiere année de préparation intégrée. L'évaluation a porté sur
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6.2. EVALUATION 1: PROGRAMMATION ALGORITHMIQUE

le module de programmation algorithmique. Nous décrivons ce module dans la sous-section

suivante.

6.2.1 Description du domaine d’application (Programmation algorithmique)

Ce module propose une initiation pour des étudiants n’ayant aucune connaissance en pro-
grammation destinés a aller dans n'importe quelle branche de I'UTC (ingénierie mécanique,
procédés, systémes urbains, biologie, informatique).

Dans ce cours, les étudiants apprennent a écrire des algorithmes puis a les transformer en
langage structuré.

Lintérét de ce cours est de permettre aux futurs ingénieurs de mieux comprendre la facon
de réaliser des programmes, afin de pouvoir résoudre des probléemes scientifiques, techniques
ou organisationnels.

Ce cours est organisé comme suit :
— introduction : Bref description du module de 'algorithmique ;

— algorithmes et langages : clarification des notions de base de l'algorithmique telles que

les structures d'un algorithme et celles d'un programme informatique ;

— premiers éléments de Pascal : clarification des notions de base en Pascal telles que les

données et leurs types ;
— instructions alternatives : description des instructions alternatives et leur utilisation ;
— instructions itératives : description des instructions itératives et leur utilisation ;

— tableaux : présentation de différentes structures de tableau a une ou plusieurs dimen-

sions ;
— chaines de caracteres : présentation des chaines de caractéres et leur manipulation ;

— fonctions et procédures : présentation des notions de base concernant les fonctions et

les procédures et description de la structure de chacune ;

— ensembles : définition des ensembles finis et les différentes opérations sur ces ensembles

en Pascal ;
— enregistrements : présentation de la structure et les caractéristiques des enregistrements ;
— fichiers : description des fichiers en Pascal et leurs propriétés ;
— récursivité : définition de la notion de récursivité et son utilisation.

Avant de décrire le processus de diagnostic, nous présentons tout d’abord le modele du do-

maine cong¢u pour cette évaluation.

6.2.2 Lemodele du domaine

Tout d’abord, nous avons conc¢u le modele du domaine qui comprend les principales com-
pétences de programmation qui sont évaluées dans ce cours. Lontologie a été construite grace
a une étroite collaboration avec les experts du domaine. Dans cette étude, nous n’avons utilisé
qu'un extrait de cette ontologie. Elle se compose de huit classes qui représentent les principales

compétences liées a la programmation de base avec des tableaux a savoir :
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6.2. EVALUATION 1: PROGRAMMATION ALGORITHMIQUE

— maitriser la boucle « For » ;

— maitriser la boucle « While » ;

— maitriser la boucle « Repeat until » ;

— maitriser «les instructions itératives » ;

— manipuler les données et leurs types ;

— parcourir un tableau ;

— maitriser les instructions alternatives ;

— chercher un élément dans un tableau.

Ces classes sont liées entre elles par la relation de précédence «is-prerequisite » (cf. figure

6.1 ) comme suit :

— les compétences maitriser la boucle "For", maitriser la boucle "While" et maitriser la boucle

"Repeat until"” sont des prérequis de la compétence maitriser les instructions itératives ;

— la compétence maitriser les instructions itératives et la compétence manipuler les don-

nées et leurs types sont des prérequis de la compétence parcourir les tableaux ;

— les compétences parcourir les tableaux et maitriser les instructions alternatives sont des

prérequis de la compétence chercher des éléments dans un tableau.

Rechercher un
élément dans un
tableau

Maitriser les
nstructions alternative

Parcourir un tableau

Manipuler les données
et leurs types

Maitriser les
instructions itératives

Maitriser la boucle
"Repeat until”

Maitriser la boucle
"For"

Maitriser la boucle
"While"

FIGURE 6.1 — Extrait de 'ontologie du domaine

6.2.3 Protocole de I'évaluation

Tous les étudiants ont recu des cours détaillés et des séances de travaux pratiques sur chaque

notion liée aux compétences du modele de domaine. Ensuite, ils ont recu un premier test qui
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6.2. EVALUATION 1: PROGRAMMATION ALGORITHMIQUE

consistait en six exercices sur les structures itératives (les trois types de boucles) dont les énon-

cés sont les suivants :

1. Ecrire un algorithme ou programme pascal qui calcule la somme de 10 entiers saisis par

lutilisateur ;

2. Ecrire un algorithme ou programme pascal qui calcule la moyenne de 10 entiers saisis par

lutilisateur ;

3. Ecrire un algorithme ou programme pascal qui demande a Uutilisateur de saisir 10 entiers

et qui calcule le nombre d'éléments supérieurs a 12 (on n'utilisera pas de tableaux) ;

4. Ecrire un algorithme ou programme pascal qui calcule la somme d’entiers non-nuls saisis

par Uutilisateur et qui s'arréte quand lutilisateur saisit 0 ;

5. Ecrire un algorithme ou programme pascal qui calcule la moyenne d'entiers non-nuls sai-

sis par lutilisateur et qui s'arréte quand l'utilisateur saisit 0 ;

6. Ecrire un algorithme ou programme pascal qui demande a l'utilisateur de saisir des en-
tiers non-nuls et qui calcule le nombre d’éléments supérieurs a 12 (on n'utilisera pas de

tableaux). Le calcul s'arrétera quand l'utilisateur saisit 0.

Lenseignant a évalué les réponses des étudiants et a attribué a chacun d’eux une note
d’évaluation pour chaque compétence. Aprés deux semaines, ces étudiants ont été évalués une

deuxieme fois grace a deux exercices sur la notion des tableaux :

1. Ecrire un algorithme ou programme pascal qui demande a U'utilisateur de saisir 10 élé-

ments d'un tableau d’entiers et qui en fait la somme ;

2. Ecrire, a la suite de ce programme, une partie de code ou d'algorithme qui affiche la pre-
miere occurrence de la valeur 12 de ce tableau. On n'affichera rien s'il n’y a pas d’occurrence
de 12.

6.2.4 Processus Diag-Skills

Le but de cette expérimentation est d’évaluer notre approche de diagnostic. Pour réaliser ce
but nous proposons d’évaluer la précision de la prédiction par Diag-Skills de I'état de la com-
pétence « Rechercher un élément dans un tableau », en se basant sur les résultats de I'étudiant
au premier et au second test. Nous décrivons dans les points ci-dessous les différentes étapes

du processus de diagnostic de cette premiere évaluation :

1. les notes d’évaluation de chaque apprenant sont compilées dans un fichier csv ;

2. la fonction principale de Diag-Skills prend en entrée le fichier csv des notes d’évalua-
tion ;

3. les notes d’évaluation de chaque apprenant pour la compétence « Maitriser les instruc-

tions itératives » sont transformées en des distributions de masse de croyance m(a), m(—a), m(i), m(c)

grace a la fonction de transformation ;

4. cette distribution de masse de croyances est propagée a la compétence « Parcourir un

tableau », grace a la fonction de propagation ascendante ;
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10.

11.

12.

. la distribution de masse de croyances propagée est fusionnée avec la distribution de

masse de croyance locale de la compétence « Parcourir un tableau » (m(a) = 0, m(—a) =

0, m(i) =1, m(c) = 0), grace a la fonction de fusion ;

. lanouvelle distribution de masse de croyance est propagée a la compétence "Rechercher

un élément dans un tableau" grace la fonction de propagation et ensuite fusionnée avec

sa distribution de masse locale (m(a) =0, m(—a) =0, m(i) =1, m(c) =0) ;

Les notes d’évaluation, issues du deuxieéme test, sont transformées en distributions de

masse de croyance pour chaque étudiant ;

la distribution de masse locale de la compétence « Parcourir un tableau » est révisée par

la nouvelle distribution de masse de croyance grace a la fonction de révision ;

la distribution de masse de croyance révisée est propagée a la compétence « Rechercher

un élément dans un tableau » par la fonction de propagation ascendante ;

cette distribution de masse de croyance propagée est fusionnée avec la distribution de
masse locale de la compétence « Rechercher un élément dans un tableau » issue del'étape
6;

La distribution de masse de croyance issue de la fusion est traduite en un état de compé-
tence : acquise, non-acquise, probablement acquise, probablement non acquise, indé-
terminée ou conflictuelle. Cet état est comparé a I'état effectif de la compétence qui est

déterminé a partir de la note d’évaluation de I’étudiant au deuxiéme test ;

la comparaison entre I'état effectif de la compétence « Rechercher un élément dans un
tableau » et celui prédit par Diag-skills permet de calculer la mesure de précision de pré-

diction.

Ce processus est détaillé dans la figure 6.2
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Transformation
Révision
Propagation
ascendante

Note

d'evaluation
1

Propagation
ascendante

Croyances
sur I'état de
2

Propagation
ascendante

Croyances
sur I'état de
3

La 1*™ semaine

1 : Maitriser les instructions itératives
2 : Parcourir un tableau
3 : Chercher un élément dans un tableau

R ] L I T R R

@ E o E

» Revision

Transformation

:

|

Propagation
ascendante

M

croyances
sur I'état 3

La 3®™® semaine

FIGURE 6.2 — Processus d’évaluation
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Au total, 36 étudiants ont participé au premier test, mais seuls 26 d’entre eux ont participé
au second. Ainsi, la précision de la prédiction a été calculée en utilisant les évaluations des
étudiants qui ont participé aux deux tests. Nous avons toutefois demandé a I'’enseignant du
module de prédire I'état de la compétence « Rechercher un élément dans un tableau » les 10
étudiants qui n’'ont pas participé au deuxieme test en se se basant sur les notes de leur premier
test. Ensuite, nous avons comparé la concordance entre la prédiction de Diag-Skills et celle de
I'enseignant. Nous avons utilisé a cet effet la mesure de concordance du Kappa de Cohen que

nous décrivons dans la sous-section suivante.

6.2.5 Résultats

Dans un premier temps, nous réalisons une comparaison entre la prédiction de Diag-skills
pour la compétence « Rechercher un élément dans un tableau » et son état effectif. Cette com-
paraison montre que sur 26 prédictions, 22 étaient correctes, ce qui donne une précision de

prédiction de 84%. Le tableau 6.1 montre la matrice de confusion qui résume cette comparai-

son.
Etat effectif . . . .
. . Acquise | Non acquise | Pacquise | Pnon acquise
Diag-Skills
Acquise 1 0 0
Non acquise 0 0 2 0
Pacquise 0 0 19 0
Pnon acquise 0 0 2 2

TABLEAU 6.1 — Matrice de confusion entre les prédictions de Diag-skills et |'état effectif

Dans un deuxiéme temps, nous calculons la mesure de Kappa de Cohen entre les prédic-
tions de I'expert et celles de Diag-Skills, pour la compétence « Rechercher un élément dans
un tableau » des 10 étudiants qui n’ont pas participé au deuxiéme et les quatre étudiants pour
lesquels la prédiction était incorrecte.

Le résultat obtenu montre une mesure de Kappa de cohen égale a 85 %. Le tableau 6.2

représente la matrice de confusion entre les prédictions de I'expert et de Diag-skills :

Expert . : : :
. . Acquise | Non acquise | Pacquise | Pnon acquise
Diag-Skills

Acquise 10

Non acquise

Pacquise

o|lo || o

0
0
0
0

S|l w| o |-

Pnon acquise

TABLEAU 6.2 — Matrice de confusion entre expert et Diag-Skills
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6.2.6 Interprétation de résultats

Le processus de prédiction de Diag-Skills dans cette premiére expérimentation s’appuie
principalement sur une propagation ascendante de croyances entre les compétences du do-
maine.

Comme présenté dans la section précédente, Diag-Skills a montré une précision de prédic-
tion de 84 % avec 22 prédictions correctes sur 26.

En analysant les quatre prédictions incorrectes, nous avons remarqué que 1'état prédit par
Diag-Skills était toujours surestimé et jamais le contraire. Cela prouve, dans une certaine me-
sure, que Diag-Skills parvient a capturer les cas o1 il y a une amélioration de ’apprentissage,
mais ne parvient pas a prédire correctement les états ot il y a une dégradation trés importante
de I'état de la compétence. Ce point devrait étre étudié par des évaluations supplémentaires.
De plus, nous avons remarqué que les distributions de masse de croyance des prédictions
incorrectes étaient toutes marquées par un certain degré de conflit. En effet, la masse asso-
ciée au conflit m(c) était toujours supérieure a 0,2, indiquant la présence d'un conflit entre les
croyances provenant de différentes propagations. Cependant, cette quantité de conflit n’était
pas assez importante pour considérer que cet état est conflictuel. Nous pensons que, méme si
cette quantité de conflit n’est pas assez grande, cette information devrait étre fournie au mo-
dule de scénarisation afin de 'avertir d'un éventuel probléme inattendu dans la compétence
de 'apprenant.

Les éléments précédents ont permis de valider les hypothéses associées aux critéres objec-
tifs que nous avons définis pour I'approche de diagnostic, a savoir la capacité de fournir un
diagnostic global des compétences de I'apprenant. Par ailleurs, dans le cas ot nous ne dispo-
sions pas de I'état réel des compétences a prédire et dans le cas ot Diag-Skills n’est pas par-
venu a prédire correctement 1'état des compétences, nous avons montré que diagnostic était
treés proche du diagnostic humain. En effet, 'analyse des prédictions de I'expert et celles de
Diag-skills pour les quatorze prédictions (dix pour lesquelles I'état réel était inconnu, et quatre
pour lesquelles la prédiction était incorrecte) montre que 'accord entre les deux est presque

parfait avec une mesure de Kappa de Cohen égale a 0.85.
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6.3 Evaluation 2 : Métiers du Multimédia et de I'Internet

Dans la premiére expérimentation, pour prédire 1'état de la compétence cible, seule une
propagation ascendante était nécessaire. Pour compléter cette étude, nous avons mené une
deuxiéme expérimentation a I'Université de Toulouse III afin d’évaluer les prédictions basées a
la fois sur les propagations ascendantes et descendantes. Cette expérience a impliqué 50 étu-
diants de premiére année du Bachelor « Métiers du Multimédia et de l'internet ». Ils étaient
tous inscrits au module « Ergonomie et Accessibilité ». Nous décrivons ce module dans la sous-

section suivante.

6.3.1 Description du domaine d’application (Ergonomie et Accessibilité )

Ce module vise a présenter les fondamentaux de ’ergonomie des interfaces et a décrire
comment les appliquer dans une démarche d’évaluation d'un produit existant. Il consiste éga-
lement a former les étudiants a concevoir des prototypes d’interfaces utilisateur al’aide d’Adobe

XD. Les éléments traités dans le cadre de ce module sont :

— Architecture de 'information ;

— Fondamentaux de I'ergonomie des interfaces (origine, enjeux, principes de psychologie

cognitive appliqués aux interfaces...) ;
— Démarche centrée utilisateur (bonnes pratiques, critéres) ;

— Panorama des méthodes d’évaluation qualitatives et quantitatives, présentation des va-

riables et introduction a des référentiels de qualité pour les sites Web;

Aucune expérience préalable en matiére de conception n’est requise pour ce cours.

6.3.2 Lemodele du domaine

La encore, grace a une étroite collaboration avec |’enseignant, nous avons construit un mo-
déle du domaine qui inclut les principales compétences évaluées dans ce cours. La figure 6.3

montre un extrait de ce modele. Cet extrait du modele est composé des compétences suivantes :
— créer des éléments de base ;
— manipuler des éléments de base ;
— créer des composants principaux et leurs instances ;
— créer des états interactifs de composants ;
— gérer les actifs du document ;
— créer une transition basique entre deux écrans ;

— créer un prototype basique et maintenable.
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Ces compétences sont reliées entre elles par la relation de précédence "is-prerequisite”

comme suit :

— la compétence « créer des éléments de base » is-prerequisite des compétences « créer des

composants principaux et leurs instances », « manipuler des éléments de base » et « créer

une transition basique entre deux écrans » ;

— les compétences « créer des composants principaux et leurs instances », « manipuler des

éléments de base » sont des prérequis de la compétence « créer des états interactifs de

composants » ;

— les compétences « créer des états interactifs de composants », « gérer les actifs du do-

cument » et « créer une transition basique entre deux écrans » sont des prérequis de la

compétence « créer un prototype basique et maintenable ».

Créer un prototype
basigue et maintenable

Creer des états interactifs
de compozants

Geérer les actifs du
document

Créer une transition
basigue entre deux
ecrans

Créer des composants
principaux et leurs
instances

Manipuler des éléments
de base

Créer des élements de
base

FIGURE 6.3 — Extrait du modele du domaine

6.3.3 Processus de diagnostic

Tout d’abord, les étudiants ont suivi un cours magistral et une séance de travaux pratiques

sur la création de prototypes. Ils ont également recu des exercices ou ils ont mis en jeu toutes

les compétences du domaine. Ensuite, ils ont recu un test olt toutes ces compétences devaient

étre appliquées. Lobjectif de ce test était de concevoir un prototype d'un écran d'une applica-

tion contenant une barre de navigation interactive. Les éléments de cette barre de navigation
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doivent changer de couleur lorsque le curseur les survole. Ensuite, lorsqu'un élément est cli-
qué, il doit envoyer 'utilisateur vers la page correspondante. Le résultat final attendu a été ex-
posé aux étudiants avant qu’ils ne commencent le test. Ils disposaient également d’indications

étape par étape pour réaliser leurs taches. Voici quelques exemples de ces indications :

les figures 6.4 et 6.5, montrent les tests d’évaluation proposés.

- Créer un nouveau fichier avec un plan de travail dont les dimensions correspondent & une
maquette destinée a un affichage web (1920 * 1080)

- Renommer le plan de travail en « Accueil »

- changez la hauteur de votre de votre plan de travail de 1080 a 1400px, et faites en sorte que
I'écran soit scrollable au-del3d de 1080p:x.

- Grace I'outil rectangle, ajoutez une barre latérale gauche d'une largeur de 300px. Appliquez
la couleur #003D7B en fond de rectangle et désactivez les bordures ;

FIGURE 6.4 — Premiere partie du test
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- Ajoutez un texte « Accueil » tout en majuscule et centrez le par rapport a la largeur de Ia|
barre latérale. Modifiez votre texte de telle fagon a ce que sa couleur soit blanche, sa taille
soit 50, son style soit gras et sa police soit Verdana

- Ajoutez 3 gauche du texte une ligne blanche de taille 4 et dont la hauteur est |égérement
supérieure a celle du texte

- Créez un composant contenant le texte et la ligne. Vous I'appellerez « Menu item »

W

- Dupliquez ce composant, et modifiez ses instances de fagon a avoir le résultat suivant :

| AccuEIL

| PHOTOS

| PRIX

| coNTACT

FIGURE 6.5 — Deuxiéme partie du test

Lexpert a évalué la production de chaque étudiant et a attribué un score a chaque com-

pétence. Le but de cette étude était d’évaluer la prédiction de Diag-Skills de I’état de la com-

pétence « Créer les états d'un composant interactif. Le processus de prédiction est détaillé ci-

dessous (cf. figure 6.6 ) :

1.

tout d’abord, Diag-Skills recoit le score d’évaluation de la compétence « Manipuler des

éléments de base »;

. cescore est transformé en une distribution de masse qui est propagée récursivement aux

prérequis et aux compétences parentes;

ensuite, Diag-Skills recoit le score d’évaluation de la compétence « Créer des composants

principaux et leurs instances » et effectue la méme chose;

. apres cela, Diag-skills recoit le score d’évaluation de la compétence « Créer un prototype

basique et maintenable » et effectue une propagation descendante. A ce stade, la distri-
bution de masse finale de I'état « Créer des états interactifs de composants » devrait avoir

2

été calculée sur la base de ces propagations et de la fonction de fusion;

cette distribution est ensuite traduite en état de compétence afin d’étre comparée a I'état

de compétence effectif.
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Créer un prototype
» “basigue et maintenable[ ~

- - i ~
Prg1" -7 pr2.-" 83 :Prg1 ~ _Prg1
Fd oz’ h 4 FY

Créer une transition

Gerer les actifs du basique entre deux

Créer des états interactifs

de composants document acrans
- ' l"‘ -
LB ~ oPri
- T
i - = L.
Creer des composants Manipuler des élements
principaux et leurs de base
instances
T - T
= - Pr1 i
L
S<._  Pr
-
~ AV
Créer des éléments de
base

E'Lég ende

'Pr1,Pr2 : Propagation des croyances a partir de la compétence "Manipuler des éléments de base”
EPr1,Pr2 : Propagation de croyances a partir de la compétence "Créer des composants principaux et leurs instances”
‘Prg1 : Propagation des croyances a partir de la compétence "Créer un prototype basigue et maintenable”

FIGURE 6.6 — Le processus de diagnostic

6.3.4 Résultats

Comme nous 'avons dit précédemment, le but de cette étude était d’évaluer la prédiction
de Diag-Skills deI’état de la compétence « Créer les états d'un composant interactif». Le résultat
obtenu montre une précision de la prédiction égale a 92 % avec 44 prédictions correctes sur 50

prédictions. La matrice de confusion 6.3 représente le résultat de cette comparaison.

Etat effectif . . . .
. . Acquise | Non acquise | Pacquise | Pnon acquise
Diag-Skills
Acquise 16 0
Non acquise 6 2
Pacquise 0 12
Pnon acquise 0 2 12

TABLEAU 6.3 — Matrice de confusion
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6.3.5 Interprétation de résultats

Comme présenté dans la section précédente, Diag-Skills a montré une excellente précision
de prédiction de 92 %. De ce fait, le processus de prédiction qui s’appuie sur les deux types
de propagations (ascendante et descendante) prouve une mesure de précision meilleure que
celle qui s’appuie sur un seul type de propagation. De plus, en analysant les prédictions in-
correctes, nous avons remarqué que 1’état prédit était toujours surestimé et jamais I'inverse.
Cela confirme notre premiere conclusion que DiagSkills parvient a capturer les erreurs et les
cas ol il y a une amélioration de 'apprentissage, mais ne parvient pas a prédire les états olt
il y a une dégradation soudaine dans la compétence. Une des perspectives de ce travail est de
creuser ce point en effectuant des évaluations supplémentaires. Par ailleurs, dans cette expéri-
mentation, les distributions de masse de croyances des prédictions incorrectes comprennent
un certain degré de conflit. Cela montre qu’il existe une certaine incohérence dans les réponses
de I'apprenant. Cependant, le degré de conflit ne dépasse pas le seuil permettant de considérer
I’état de la compétence comme étant « Conflictuel ». Dans un premier temps, nous proposons
d’informer le module de scénarisation de cette incohérence afin de le prévenir d'un éventuel
probléme inattendu dans la compétence de I'apprenant. Dans un deuxiéme temps, nous pro-
posons d’effectuer des évaluations supplémentaires pour ces compétences.

Les résultats de cette expérimentation sont trés encourageants, et valident notre hypothése
concernant la précision de la prédiction de Diag-skills. En effet, ces résultats montrent que
Diag-skills est capable de prédire correctement I'état des compétences non évaluées de I'ap-

prenant en s’appuyant sur celles qui ont déja été évaluées.
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7.1. RESUME DES TRAVAUX

7.1 Résumé des travaux

Nos travaux de recherche portent sur la génération dynamique des diagnostics dynamiques
de I'état des compétences de 'apprenant dans les environnements informatiques d’apprentis-
sage pour I'humain. Nous nous sommes intéressés particulierement au diagnostic de compé-
tences évaluées de 'apprenant et la prédiction de I'état des compétences non évaluées de ce
dernier. Ce processus de diagnostic s’appuie sur les traces des apprenants dans les environne-
ments informatiques d’apprentissage pour I’humain et particulierement les résultats d’évalua-
tion de ce dernier.

Les traces d’interaction de I'apprenant avec EIAH sont souvent tachées d’imperfections
telles que l'incertitude, 'imprécision, 'ambiguité etc. De ce fait, il est difficile de déterminer
précisément I'état de compétences ou de connaissances de I'apprenant. Dans la littérature
plusieurs approches ont été proposées pour considérer ces imperfections dans le processus
de diagnostic afin de fournir un diagnostic le plus fidele possible. Parmi ces approches, nous
citons la logique floue et les réseaux bayésiens. Cependant, ces approches ne permettent pas
de gérer toutes les formes d’incertitudes décrites précédemment. Par ailleurs, dans notre mo-
dule de diagnostic nous avons proposé d’utiliser la théorie des fonctions de croyance. En effet,
le cadre formel de cette théorie nous a permis de considérer toutes les formes d’incertitudes a
savoir I'imprécision, 'ignorance et la contradiction dans le méme cadre formel. De plus, cette
théorie permet la fusion des informations issues de différentes sources d’information tout en
quantifiant I’éventuel conflit entre ces sources d’'informations.

En plus de gérer les incertitudes dans le processus de diagnostic, le module de diagnostic
proposé nommeé Diag-Skills,permet de considérer le caractere évolutif de compétences de I'ap-
prenant. En effet, I’état de la compétence de 'apprenant est révisé automatiquement a chaque
interaction de 'apprenant avec le systeme grace a deux mécanismes de révision.

Ce module a fait I'objet de deux évaluations réalisées respectivement a L'Université de tech-
nologie de Compiégne avec 36 étudiants en premiere année cycle ingénieur et a'Université de
Toulouse III avec 50 étudiants en premiere année informatique.

Les résultats de ces évaluations suggerent que 'approche de diagnostic proposée est une
méthode prometteuse pour le diagnostic des compétences des apprenants. De plus, cette ap-
proche montre une capacité importante de fournir des prédictions pertinentes de I'état de
compétences de I'apprenant dont le systéme ne dispose pas des informations. Par ailleurs,
nous avons montré qu’il est possible de considérer tous les types d'imperfection des données a
I'aide d'un seul cadre formel qu’est la théorie des fonctions de croyances, et qu’il est possible de
mettre en évidence les incohérences lorsqu’elles sont pertinentes en utilisant ce méme cadre,
ce qui affine de plus le diagnostic des compétences de 'apprenant afin d’améliorer le proces-
sus de scénarisation et de personnalisation dans les EIAH et méme de conception de I'EIAH .
Par exemple, la quantification des informations sur le conflit dans I'état de la compétence de
I'apprenant permet de souligner les lacunes de I'apprenant et de guider les interventions du
formateur ou méme de faire des répercussions sur le processus d’évaluation dans les EIAH, car
cela pourrait indiquer que I’évaluateur (un systeme informatique ou un instructeur) a peut-étre

fait des évaluations incohérentes et que le processus d’évaluation devrait étre révisé.
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7.2 Leslimites de Diag-skills

En dehors de ces contributions, nous souhaitons souligner certaines limites. Tout d’abord,
a ce stade, le diagnostic repose sur les scores d’évaluation pour déterminer 1'état des compé-
tences. Par ailleurs, la détermination de 1'état de compétences de 'apprenant dépend égale-
ment d’autres parametres tels que, 'historique de 'apprenant, le nombre de situations d’ap-
prentissage traitées, le temps écoulé entre deux évaluations successives et le temps écoulé entre
le cours et I'évaluation.etc. Cependant, a ce niveau le module de diagnostic proposé ne prend
pas en compte de maniere expressive tous ce parametres. Les travaux futurs devraient porter
sur la maniere dont ce parametre peut étre intégré dans le processus de diagnostic.

De plus, dans la fonction de traduction, nous avons fixé le seuil au-dela duquel I'état d'une
compétence est considéré comme conflictuel a 0,75 (comme pour les autres états). Cependant,
les expériences ont montré qu’en réalité, les états étaient conflictuels méme lorsque la masse
liée au conflit était bien inférieure a 0,75. D’autres évaluations devraient étre menées afin de
clarifier si ce seuil devrait étre ajusté, et/ou si la fusion avec le conflit devrait étre révisée. En-
fin, si Diag-Skills a montré de bons résultats dans I’absolu, il reste nécessaire de le comparer

empiriquement a d’autres approches de diagnostic .

7.3 Perspectives

En plus des propositions que nous avons évoquées plus haut afin de pallier les limites de
I'approche de diagnostic proposée, nous avons envisagé quelques pistes a explorer pour pour-
suivre les travaux de cette these. Celles-ci concernent notamment l'intégration de I'approche
au sein d'un contexte réel pour I'apprentissage afin de pouvoir mesurer I'impact de cette ap-

proche sur 'amélioration des apprentissages.
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