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Résumé

L’adoption des Nouvelles Technologies de I’Information et de la Communication (NTIC) a
permis la modernisation des méthodes d’enseignement dans les systeémes d’apprentissage en
ligne comme 1’e-Learning, les systemes tutoriels intelligents, etc. Ces derniers assurent, une
formation a distance qui répond aux besoins des apprenants. Un aspect trés important a prendre
en considération dans ces systemes est I’évaluation précoce de 1’apprenant en termes d’acqui-
sition des connaissances. En général, trois types d’évaluation et leurs relations sont nécessaires
durant le processus d’apprentissage, a savoir : (i) diagnostic qui est exécuté avant 1’appren-
tissage pour estimer le niveau des éleves, (ii) évaluation formative qui est appliquée lors de
I’apprentissage pour tester I’évolution des connaissances et (iil) évaluation sommative qui est
considérée apres 1’apprentissage pour évaluer 1’acquisition des connaissances. Ces méthodes
peuvent étre intégrées d’une maniere semi-automatique, automatique ou adaptée aux différents
contextes de formation, par exemple dans le domaine d’apprentissage des langues (francais,
anglais, etc.), des sciences fondamentales (mathématiques, physique, chimie, etc.) et langages

de programmation (java, python, sql, etc).

Cependant, les méthodes d’évaluation usuelles sont statiques et se basent sur des fonctions
linéaires qui ne prennent en considération que la réponse de I’apprenant. Elles ignorent, en effet,
d’autres parametres de son modele de connaissances qui peuvent divulguer d’autres indicateurs
de performance. Par exemple, le temps de résolution d’un probleéme, le nombre de tentatives, la
qualité de la réponse, etc. Ces éléments servent a détecter les traits du profil, le comportement
ainsi que les troubles d’apprentissage de 1’apprenant. Ces parametres additionnels sont vus
dans nos travaux de recherche comme des traces d’apprentissage produites par 1’apprenant

durant une situation ou un contexte pédagogique donné.

Dans ce cadre, nous proposons dans cette these une approche d’évaluation de I’apprenant
a base des traces d’apprentissage qui peut étre exploitée dans un systeéme d’adaptation de la
ressource et/ou de la situation pédagogique. Pour 1’évaluation de I’apprenant, nous avons pro-
posé trois modeles génériques d’évaluation qui prennent en considération la trace temporelle,
le nombre de tentatives et leurs combinaisons. Ces modeles ont servi, par la suite, comme mé-

trique de base a notre modele d’adaptation de la ressource et/ou de la situation d’apprentissage.

Le modele d’adaptation est également fondé sur les trois traces susmentionnées et sur
nos modeles d’évaluation. Notre modele d’adaptation génere automatiquement des trajec-
toires d’apprentissage adaptées en utilisant un modele d’état-transition. Les états présentent
des situations d’apprentissage qui consomment des ressources et les transitions entre situations

expriment les conditions nécessaires a remplir pour passer d’une situation a une autre. Ces



concepts sont aussi implémentés dans une ontologie du domaine et un algorithme d’adaptation
a été également proposé. L algorithme assure deux types d’adaptation : (i) Adaptation de la

situation et (ii) Adaptation des ressources dans une situation.

Afin de collecter les traces d’apprentissage pour la mise en ceuvre de notre approche d’éva-
luation de I’apprenant et d’adaptation de ressources et de situations d’apprentissage, nous avons
effectué des expérimentations sur deux groupes d’étudiants en Licence Informatique (L.2). Un
groupe en apprentissage classique et un groupe en apprentissage adapté. Sur la base des traces
obtenues des sessions de travail des étudiants, nous avons utilisé nos modeles d’évaluation dont

les résultats ont été utilisés pour mettre en ceuvre 1’adaptation.

Apres comparaison des résultats de 1I’apprentissage adapté a ceux obtenus de I’apprentissage
classique, nous avons constaté une amélioration des résultats en termes de moyenne générale

et d’écart-type des moyennes des apprenants.

Mots-clés: e-Learning, systeme tutoriel intelligent (STI), évaluation, adaptation, traces.






Abstract

The adoption of new Information and Communication Technologies (ICT) has enabled the
modernization of teaching methods in online learning systems such as e-Learning, intelligent

tutorial systems (ITS), etc.

These systems provide a remote training that which meets the learner needs. A very im-
portant aspect to consider in these systems is the early assessment of the learner in terms of
knowledge acquisition. In general, three types of assessment and their relationships are needed
during the learning process, namely : (1) diagnostic which is performed before learning to es-
timate the level of students, (ii) formative evaluation which is applied during learning to test
the knowledge evolution and (iii) summative evaluation which is considered after learning to

evaluate learner’s knowledge acquisition.

These methods can be integrated into a semi-automatic, automatic or adapted way in dif-
ferent contexts of formation, for example in the field of languages literary learning such as
French, English, etc., hard sciences (mathematics, physics, chemistry, etc.) and programming
languages (java, python, sql, etc.). However, the usual evaluation methods are static and are
based on linear functions that only take into account the learner’s response. They ignore other
parameters of their knowledge model that may disclose other performance indicators. For ex-
ample, the time to solve a problem, the number of attempts, the quality of the response, etc.
These elements are used to detect the profile characteristics, behavior and learning disabilities
of the learner. These additional parameters are seen in our research as learning traces produced

by the learner during a given situation or pedagogical context.

In this context, we propose in this thesis a learner evaluation approach based on learning
traces that can be exploited in an adaptation system of the resource and/or the pedagogic situ-
ation. For the learner assessment, we have proposed three generic evaluation models that take
into consideration the temporal trace, number of attempts and their combinations. These mod-
els are later used as a base metric for our resource adaptation model and/or learning situation.
The adaptation model is also based on the three traces mentioned above and on our evaluation
models. Our adaptation model automatically generates adapted paths using a state-transition
model. The states represent learning situations that consume resources and the transitions be-
tween situations express the necessary conditions to pass from one situation to another. These
concepts are implemented in a domain ontology and an algorithm that we have developed. The
algorithm ensures two types of adaptation : (i) Adaptation of the situation and (ii) Adaptation

of resources within a situation.



In order to collect traces of training for the implementation of our approaches of learner
evaluation and adaptation of resources and learning situations, we conducted experiments on
two groups of students in Computer Science (L2). One group in classical training and the other
group in adapted training. Based on the obtained traces from the students’ training sessions, we
assessed merners based on our evaluation models. The results are then used to implement the
adaptation in a domain ontology. The latter is implemented within oracle 11g which allows a

rule-based semantic reasoning.

After comparing the results of the adapted training with those obtained from the classical
one, we found an improvement in the results in terms of general average and standard deviation

of the learner averages.

Keywords: e-learning, intelligent tutoring system (ITS), assessment, adaptation, traces.
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1. CONTEXTE GENERAL ET MOTIVATIONS 19

Introduction générale

Ce chapitre est une introduction générale aux différents travaux qui ont été effectués durant
cette these. 11 aligne le contexte général et les motivations derrieres ces travaux de recherche de
these pour la proposition de modeles d’évaluation de I’apprenant afin d’adapter la ressource ou

la situation d’apprentissage en conséquent.

Cette dernicre décennie a ét€ marquée par I’ utilisation croissante des plateformes d’appren-
tissage en ligne pour compléter la formation en présentiel. Cette croissance est due aux fonc-
tionnalités offertes par ces systémes d’apprentissage qui facilitent I’enseignement et 1’appren-
tissage a distance en prenant en considération les besoins des apprenants et des formateurs.
De plus en plus, I’enseignement utilisant les plateformes en ligne se concentre sur les résultats
plutdt que sur les structures. Le succes des étudiants est devenu 1’un des principaux facteurs de
qualité de I’enseignement, et des programmes en ligne. Bien que le succes des apprenants ait
été défini de diverses fagons, la plupart des définitions incluent I’'idée de persévérance jusqu’a
I’acheévement du programme par I’apprenant. Ainsi, une rétention accrue devient 1’objectif de

nombreux efforts d’évaluation et d’amélioration de la qualité d’une formation.

Pour diminuer les abandons des apprenants et assurer leur persévérance, il est nécessaire
d’avoir de nouveaux modeles d’évaluation précoces, constructifs et adaptés qui prennent en
considération des indicateurs de performance autres que la réponse de I’apprenant. Cette éva-
luation est dite adaptée car elle permet une régulation de la formation en adaptant la ressource

et/ou la situation pédagogique a I’apprenant en cas ot il échoue dans celle-ci.

1 Contexte général et motivations

Afin de soutenir le processus d’apprentissage dans I’enseignement traditionnel ou en rem-
placement d’un tel enseignement, les nouvelles technologies du numérique sont devenues une
partie essentielle du systeme. Dans cette direction, le multimédia, les réseaux et I’ingénierie
de logiciels ont conduit a I’émergence d’une nouvelle génération de systemes informatiques
pour I’apprentissage en ligne dite Technologie d’ Apprentissage Avancée (Advanced Learning
Technology-ALT) [Sandholtz et al., |1999; Murray, 1999; Phobun et Vicheanpanya, [2010; Ro-
satelli et Self], 2004; Zhang, [2005].

Le nouveau paradigme pédagogique est orienté apprenant ou, en d’autres termes, axé sur
I’apprenant [Bruce et Bruce, |1993; Handa ez al., 2009; |Reigeluth et al.,[2015]]. L’ apprenant est
placé au centre du systeme d’apprentissage, tandis qu’aux alentours sont positionnées les res-
sources d’apprentissage (personnes, connaissances, technologies, médias, organisations, etc.)

en termes de temps, de lieu et de mode d’apprentissage comme I’illustre la Figure [I]
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FIGURE 1 — La transition du paradigme d’enseignement du traditionnel vers le moderne [Dasi¢
et al.,2016].

Parmi les nombreux systemes d’apprentissage centrés apprenant, on peut considérer les sys-
temes e-learning qui sont des applications directes des nouvelles technologies du numérique
qui utilisent des fonctionnalités de base pour I’administration des apprenants et la gestion
des contenus pédagogiques [Markowska Kaczmar et all [2010]. Cependant, ces systemes ne
peuvent générer que du contenu pédagogique statique ou 1’apprenant regoit passivement 1’in-
formation transmise par le formateur. Pour cela, I’intégration des fonctionnalités interactives,
adaptables et intelligentes était nécessaire pour la génération du contenu d’apprentissage d’une
maniere dynamique qui engage I’apprenant dans un processus d’apprentissage actif pour mieux
comprendre, analyser et intégrer des contenus. Cet aspect de génération de contenus dynamique
a été adopté et intégré dans le développement des noyaux des Systemes Tutoriels Intelligents
(STI) [Torres et Senti, 2017]].

Par ailleurs, il existe différentes catégories d’activités ouvertes, flexibles et distribuées dans
le processus d’enseignement et d’apprentissage, notamment : Hypermedia Adaptative (Adap-
tative Hypermedia-AH), Environnements d’Apprentissage Intelligents (Intelligent Learning
Environments-ILE), Systeme Tutoriel Intelligent-STI (Intelligent Tutoring system-ITS), etc.
[Brusilovsky, 2000; Brusilovsky ef al., [1998; Brusilovsky et Peylo, [2003; Dasi¢ et al., 2010,
2007; |Phobun et Vicheanpanya, [2010; Reigeluth er all [2015; Wasson, [1997]]. Les Systemes

Tutoriels Intelligents représentent notre champ d’étude.

Les environnements d’apprentissage basés sur le web, permettent I’enseignement assisté via
I’acces a I’'information et ses caractéristiques organisationnelles des ressources dans le domaine

du multimédia. Dans ces systemes, les auteurs évitent la création de contenus d’apprentissage
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statiques présentés a I’apprenant de maniere linéaire, en raison de I’interdépendance et de liens
conditionnels entre les différentes pages web [Brent et al.l 2017]. Souvent, les auteurs créent
plusieurs versions de ressources d’apprentissage afin que le systeme puisse proposer a 1’ap-
prenant la ressource la plus appropriée a son profil. Cela conduit au concept d’apprentissage
connu sous le nom d’adaptation de contenus ou de ressources. Cette adaptation doit tenir
compte des différents éléments de mesures de 1I’apprenant tels que les indicateurs de perfor-
mance personnalisés obtenus des données collectées pendant les sessions d’apprentissage, les
styles d’apprentissage, les objectifs pédagogiques et le niveau de connaissances de 1’apprenant
[Djouad et al.l 2010; Mislevy et al., [2012; Sterbini et Temperini, [2009; Felder et Silverman,
1988} [Felder et Spurlin, [2005; Bloom’s, [1965; Gorgone ef al., 2002]]. Peu d’approches utilisent
les scores des apprenants calculés pendant ou apres une situation d’apprentissage pour mesurer
leur performance pour permettre une adaptation des contenus ou des ressources pédagogique
en conséquent [Grafl, 2007; Rey-Lopez et al., 2009].

Les méthodes d’évaluation existantes sont statiques et reposent sur des modeles linéaires.
Dans ces méthodes, la notation de I’apprenant ne prend en considération que sa réponse et né-
glige d’autres métriques du modele de I’apprenant et/ou de son modele de connaissances qui
peuvent révéler d’autres indicateurs de performance. Par exemple, le temps de résolution d’un
probleéme, le nombre de tentatives, la qualité de la réponse, etc. Ces éléments servent a détecter
les traits du profil, le comportement ainsi que les troubles d’apprentissage de I’apprenant. Ces
parametres additionnels sont vues dans nos travaux de recherche comme des traces d’appren-
tissage produites par 1I’apprenant durant une situation ou un contexte pédagogique donné. Le
processus d’évaluation fondé sur les traces permet de calculer des indicateurs pertinents qui
peuvent étre utilisés dans la personnalisation de 1’analyse [Settouti et al., 2009c|], étant donné

que les traces considérées sont produites par I’apprenant.

Le contexte général de nos travaux s’inscrit dans le domaine d’adaptation de la ressource

et/ou de la situation d’apprentissage en se basant sur I’évaluation de I’apprenant.

2 Cadre spécifique des travaux de la these

Dans cette these, nous évaluons le travail de I’apprenant dans les plateformes d’apprentis-
sage en ligne et en particulier dans les systemes tutoriels intelligents (STI). Dans ces systemes,
I’apprenant interagit avec des ressources dans une situation d’apprentissage. L’ historique d’in-
teraction de 1’apprenant avec les composants du systeme au cours d’une activité pédagogique

fait partie des parametres utilisé€s pour 1’évaluation du travail de 1’apprenant.

Le cadre de I’activité faite par I’apprenant rentre dans un contexte de scénarisation de situa-
tions. Cette derniere est paramétrée par un expert du domaine ou un formateur. L’ évaluation de

I’apprenant implique la notion de données produites en se basant sur les métriques fixées par
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I’expert ou le formateur et les traces produites par 1’apprenant durant son activité, par exemple

la durée et le nombre d’essais effectués pour résoudre un probleéme donné.

Une évaluation de I’apprenant peut réguler un scénario défini ou prévu par un formateur en
proposant ou en adaptant une meilleure situation et/ou une ressource qui répondent aux besoins
de I’apprenant selon son évaluation obtenue. Cela introduit la notion de scénario émergeant qui
est le résultat d’une adaptation de situations et/ou de ressources consommeées dans une situation.
Un systeme qui adopte ces notions est dit « systeéme interactif adaptatif ». Nous définissons

ultérieurement les notions d’ « systeme interactif adaptatif », « évaluation » et « adaptation ».

Pour la mise en place d’un apprentissage adaptatif, nous avons besoin de connaitre les ca-
ractéristiques de I’apprenant dans le systeme d’apprentissage en ligne (modele de I’apprenant),
les situations pédagogiques disponibles et leurs ressources associées (modele pédagogique).
Ces entrées sont aussi nécessaires aux modeles d’évaluation et au processus d’adaptation de la

situation et/ou de la ressource pédagogique. Les parametres sont résumés comme suit :

* dans le modele d’apprenant, nous avons besoin de savoir son profil (son niveau, ses com-
pétences, ses objectifs, etc.), son historique (la durée et le nombre d’essais effectués

durant une situation d’apprentissage) ;

* dans le modele pédagogique, nous avons besoin de connaitre le type de présentation de la
stratégie d’apprentissage : (i) socratique qui consiste en un questionnement qui favorise
chez I’apprenant la naissance des idées dont il serait porteur. Cette stratégie vise divers
types de connaissances et favorise 1’apprentissage des connaissances conceptuelles, pro-
cédurales, factuelles ou métacognitives en rendant 1’apprenant actif [Garlikov, 2001, ou
(i1) simulation pour savoir comment et quand présenter les contenus ou ressources dans

le systeme;;

* en ce qui concerne le modele expert, nous avons besoin de connaitre les parametres de
configuration exigés par I’expert ou le formateur, comme les objectifs fixés dans une
activité, la note optimale proposée pour atteindre un objectif, le temps prévu et le nombre

de tentatives autorisés pour résoudre un probleme donné.

L’évaluation nécessite comme entrées les parametres susmentionnés pour savoir si I’apprenant
a réussi ou a échoué une situation d’apprentissage. L’adaptation se base sur 1’évaluation de
I’apprenant et les métriques fixées par I’expert ou le formateur pour la définition des regles

d’adaptation de la ressource ou de la situation pédagogique.

Les trois modeles (modele de 1’apprenant, modele pédagogique et modele de 1’expert) men-
tionnés ci-dessus, sont nécessaires a la construction d’un modele d’évaluation et d’un systéme
d’adaptation de la ressource et/ou de la situation d’apprentissage ; ils représentent aussi la base

de nos contributions.
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3 Eléments fondamentaux liées au cadre spécifique

3.1 Systeme interactif adaptatif

Les plateformes d’apprentissage en ligne font partie de la famille des systemes interactifs qui
permettent les interactions entre ses différentes composantes humaines et logiciels. La notion
d’interactivité dans ces systemes est vue comme une construction liée au processus de com-
munication en créant un médiateur qui permet I’échange de messages entre les composantes.
La communication est faite d’'une maniere synchrone ou asynchrone [Kiousis, 2002]]. Effec-
tivement, durant I’exécution de ces systemes interactifs, différents trajectoires peuvent Etre
empruntées par les utilisateurs afin d’arriver a leurs objectifs. La trajectoire empruntée n’est
pas toujours optimal et dépend fortement du contexte de 1’utilisateur. Pour cela, une adaptation
est nécessaire au cours d’une exécution du systeme interactif. L’approche proposée facilite le
pilotage d’un scénario dans le systeme en permettant 1’adaptation durant son exécution. Elle
prend en considération les interactions entre acteurs et le systeme et assure la cohérence dans

ce dernier, et ce, en adoptant le concept de situation [Pham et al., 2013]].

La notion de scénarisation dans les systemes interactifs est basée sur des structures scéna-
risées. Ces dernieres ne prennent pas en considération 1’aspect complexe, dynamique et adap-
table des scénarii. En effet, les interactions et les actions dans ces structures sont imprédictibles.
Pour cela, dans notre contexte spécifique, nous nous intéressons a une nouvelle structure, appe-
1ée « situation » [Pham, 2013]]. Cette structure prend en compte les acteurs, les ressources, les
interactions, la gestion de la cohérence et facilite I’adaptation. De ce fait, nous nous basons sur

une scénarisation ou scénarii a base de situations contextualisées.

Dans nos travaux de recherche, nous proposons donc d’évaluer cette situation dans un
contexte d’apprentissage en ligne, en évaluant les apprenants et les ressources impliquées dans
I’exécution de cette situation tout en respectant les pré-conditions et les post-conditions néces-
saires afin d’atteindre les objectifs locaux et globaux voulus. En conséquence, 1’évaluation de

I’apprenant nous permet d’adapter la ressource et la stratégie d’apprentissage a ce dernier.

3.2 Evaluation bienveillante et positive

Concernant I’évaluation bienveillante et positive, la loi d’orientation précise qu’il faut : « pri-
vilégier une évaluation positive, simple et lisible, valorisant les progres, encourageant les ini-
tiatives et compréhensible par les familles. En tout état de cause, doit permettre de mesurer le

degré d’acquisition des connaissances et compétences ainsi que la progression de l’éleve )

'www.education.gouv.fr/cid102387/l0i-n-2013-595-du-8-juillet-2013-d-orientation-et-de-programmation-

pour-la-refondation-de-l-ecole-de-la-republique.html
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Cette loi a pour objectif de fonder une évaluation pédagogique basée sur une bienveillance
rigoureuse et une notation positive. Cependant, la loi promulguée en 2014 vise a favoriser
la réussite des apprenants et « améliorer Uefficacité des apprentissages et la confiance des
éleves »ﬂ L’ évaluation est redéfinie comme 1’appréciation de I’acquisition des compétences et
des connaissances de la part de I’apprenant a travers un « bilan détaillé de son travail », ca-
pable en méme temps de « lui donner les moyens de progresser et de résoudre ses difficultés
scolaires ». Ce genre d’évaluation permet d’instaurer un climat de confiance et d’éloigner 1’ ap-
prenant du stress et de la peur d’une épreuve, tout en permettant de « prélever des informations
en retour éclairantes, en ce sens qu’elles vont permettre d’apprécier une situation existante par

référence a une situation but » [Hadji, 20135].

L’ évaluation du travail en classe est faite par une évaluation formative [Nicol et Macfarlane-
Dickl, 2006], dont la dimension constructive a pour ambition d’apporter des réponses a 1I’en-
seignant s’interrogeant sur les maitrises, les difficultés et les progres d’apprentissage réels des
apprenants, tout en lui offrant des indicateurs pour adapter son action et ses programmes futurs.
Ladite évaluation permet aux apprenants une régulation et un guidage de 1’activité d’apprentis-

sage basée sur la rétroaction de I’enseignant.

Par ailleurs, I’utilisation des technologies du numérique [Laurillard, 2013] dans le domaine
d’enseignement a participé au développement des systeémes d’apprentissage en ligne, systeéme
tutoriel intelligent, les Moocs, etc. Ces systemes permettent aux apprenants une formation a dis-
tance adaptée 2 leurs besoins. A cet effet, des systemes d’évaluation en ligne ont été développés
permettant une notation pendant une activité d’apprentissage [Wilhelm), 2009; Scheuermann et
Bjornsson, 2009; Kozma, 2009; Gikandi et al., 2011]. Cependant, la majorité des systemes
d’évaluation développés sont statiques et ne prennent pas en considération le statut dynamique
de I’apprenant et de ses caractéristiques changeantes durant une activité d’apprentissage ou de
test [Nicol, 2007; |Crisp, [2009; Guol 2013al].

L’ objectif de nos travaux de these est de fournir une évaluation dynamique afin d’adapter la
ressource pédagogique et/ou la stratégie d’apprentissage. Dans ce contexte, peu de travaux ont
été développés [Graf, 2007; Rey-Lopez et al., 2009; Burgos et al.,[2007]].

3.3 Notion d’Adaptation

L’adaptativité dans les systemes d’apprentissage peut &tre définie de maniere générale
comme la capacité d’un systeme a ajuster les instructions en fonction des aptitudes et/ou des
préférences des apprenants. L’objectif est d’agir sur les caractéristiques identifiées de 1’ap-
prenant et d’améliorer ’efficacité et ’efficience de 1’apprentissage [Oxman et al., |2014; |Van-

dewaetere et al., 2011]]. Outre I’exigence a la diversité de 1’apprenant, les systemes adaptatifs

2Circulaire 2014-068 du 20-05-2014
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offrent également une interactivité car ils ont pour objectif de modéliser les formateurs humains

et leurs compétences pédagogiques et expertes [Oxman et al., 2014]].

La base technologique de I’enseignement adaptatif peut étre identifiée par trois éléments par-
tagés par tous les systemes adaptatifs [Brusilovsky, 2012; |Knutov et al., 2009; Vandewaetere
et al.| [2011]] comme illustré sur la Figure[2]: (1) le modele de I’apprenant représente la source
de I’adaptation, (2) le modele de domaine décrit la cible d’adaptation et (3) la connexion établie
entre le modele de 1’apprenant et le modele de domaine, mise en ceuvre par le modele d’adapta-
tion. L’introduction d’autres composants dans 1’architecture du systeme est également possible
[Blake, 2009; Simko et al., 2010]]. Néanmoins, les trois composants susmentionnés sont une
condition préalable nécessaire pour que chaque systeme adaptatif puisse identifier les carac-
téristiques individuelles de I’apprenant et décider quelle, quand et comment une instruction

adaptée sera livrée a un apprenant particulier.

Modele d’apprenant
(s'adapter a qui)
>
% instruction WT
kel X
Données agrégées o adaptée

~+
<.
=) Apprenant

Modele de domaine

(adapter quoi)
-

Systeme de formation

FIGURE 2 — Les trois composantes fondamentales d’un systeme de formation adaptatif.

Le mécanisme d’adaptation d’un systeme d’enseignement est chargé d’identifier le niveau
actuel de connaissances, de besoins, d’objectifs ou d’intéréts d’un apprenant [Knutov et al.,
2009]] et de fournir un soutien éducatif approprié en retour. Cela se traduit traditionnellement
par le simple modele d’adaptation « diagnostic-prescription » [Shute et Zapata-Rivera, 2012].
Le développement de I’enseignement adaptatif est basé sur deux approches, a savoir « I’en-
seignement macro-adaptatif » et I’« aptitude-traitement d’interactions » [Park et Lee, 2003]].
Ce modele peut étre considéré comme celui dans lequel la détermination des traits de 1’appre-
nant se produit une seule fois lors de I’apprentissage, notamment dans la phase initiale, par
exemple en utilisant une procédure de pré-test ou en classant les apprenants dans des clusters
stéréotypés et en décidant du scénario d’instructions approprié [Rich, [1979] comme le montre
la Figure [3] Le systéme fournit donc une adaptation basée sur un ensemble inchangé de ca-
ractéristiques de I’apprenant tout au long de I’enseignement, mais ne reflete pas le contexte

pratique de I’apprentissage. Le modele traditionnel a été étendu a un modele plus approprié,
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a quatre étapes cycliques « capture-analyse-sélection-présentation » [Shute et Zapata-Rivera,
2012]]. Comme résumé dans la Figure [} le systeme surveille de pres I’apprenant pendant son
interaction, rassemble les données et les enregistre. Les données rassemblées sont analysées
et interprétées pour inférer les caractéristiques de 1I’apprenant et mettre a jour celles existantes
si nécessaire. Les données pertinentes de I’apprenant sont choisies et utilisées pour initier un
processus adaptatif; les instructions appropriées sont alors transmises a 1’apprenant. Comme
on peut le remarquer, ce modele tient compte du fait que les caractéristiques des apprenants

changent pendant les sessions de formation.

La notion de suivi des apprenants pendant 1’utilisation du systeme et I’exécution de mises a
jour en temps opportun des caractéristiques identifiées font partie des deux autres approches,
a savoir : « I’enseignement macro-adaptatif » et les « aptitude-traitement d’interactions », sug-
gérées dans [Park et Lee, 2003]]. Ces approches sont appelées « instruction micro-adaptative »,
et sont implémentées dans les systemes de tutorat intelligents, de systemes hypermédia adap-

tative, qui utilisent des éléments hypertextes/multimédias pour adapter I’enseignement.

Nous nous basons sur I’approche « instruction micro-adaptative » pour construire notre mo-

dele d’adaptation en utilisant les traces d’apprenant capturées pendant une activité d’apprentis-

sage.
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FIGURE 3 — Modele d’adaptation « diagnostic-prescription »
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FIGURE 4 — Modele d’adaptation « capture-analyse-sélection—présentation ».
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4 Objectifs et problématiques

Dans le contexte général décrit ci-dessus, nous considérons les plateformes d’apprentissage
en ligne. Dans la réalité, les utilisateurs apprennent de facons différentes et a des rythmes dif-
férents. Les systemes actuels offrent des approches uniformes qui ne tiennent pas compte de
cette diversité d’apprentissage. Les apprenants peuvent plus au moins adhérer au processus
d’apprentissage pédagogique. Cela explique certains échecs, certains abandons ou insatisfac-
tions dans les formations [Park et Choi, 2009].

La problématique que nous proposons de traiter dans nos travaux visent a introduire une dy-
namique de personnalisation et d’adaptation afin d’aider I’apprenant durant son apprentissage
en lui offrant une formation adaptée a son niveau d’acquisition de connaissances. Notre ap-
proche propose de respecter autant que possible le processus d’apprentissage de 1’apprenant et
ses caractéristiques pour 1’acquisition des connaissances. Pour cela, il faut que les mécanismes
que nous proposons puissent analyser les traces d’apprentissage de 1’apprenant, ses données,
ses performances en acquisition durant ses activités d’apprentissage et puissent s’adapter au

profil pédagogique et au modele de 1’apprenant que nous établissons dynamiquement.

L’adaptation se base sur le profil pédagogique de I’apprenant, le modele d’apprenant et
le modele de domaine. Le profil sera reconstruit (calculé et mis a jour) en se basant sur les
traces capturées dans le systeme lors des activités d’apprentissage et des interactions entre les
modeles susmentionnés. Ce profil est donc le support permettant d’adapter 1’ apprentissage [Ca-
nut et al., 2016, 2015[]. Nous tracons dans le systeme une sorte de trajectoire d’apprentissage
ou chaque nceud est une ressource ou une situation d’apprentissage et notre mécanisme d’adap-
tation naviguera d’un nceud vers un autre ou d’une ressource vers une autre tout en vérifiant
I’acquisition des connaissances en adaptant la ressource et/ou la stratégie d’apprentissage pour

atteindre un objectif pédagogique [Chachoua et al., 2016c].

L’adaptation pédagogique reposent donc sur un processus qui prend en considération plu-
sieurs parametres et caractéristiques de 1’apprenant et de la ressource, a savoir le processus
d’évaluation de I’apprenant dans une activité d’apprentissage. L’évaluation doit prendre en
compte tous les parametres pour inférer une stratégie d’apprentissage adaptée au profil calculé
ou reconstruit de I’apprenant. Cela nous a amené a envisager des modeles ou des approches
d’évaluation [Chachoua et al.l, 2016d]. En conclusion, les travaux de theése présentés dans ce

manuscrit s’attachent a apporter des réponses aux questions suivantes :

Qui évaluons-nous ?

¢ Comment évaluons-nous ?

Quelles techniques utilisées pour faire 1’évaluation ?

De quelles données avons-nous besoin pour évaluer et comment les collecter ?
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* Pourquoi évaluons-nous ?

* Est-ce que I’adaptation tient compte de la situation d’apprentissage actuelle et/ou du

profil actuel d’apprenant ou d’autres parametres d’évaluation ?

* Quel est I'impact du processus d’évaluation sur I’adaptation de I’apprentissage ?

5 Plan de la these

Nous détaillons les composants principaux nécessaires a la mise en place de 1’adaptation
pendant I’exécution d’une situation d’apprentissage dans un systeme d’apprentissage en ligne
en se basant sur nos modeles d’évaluation fondés sur les traces du déroulement ou de 1’exécu-
tion d’une activité. La Figure [5| décrit les composantes nécessaires a nos travaux de theses, et
ce, durant les différentes étapes (avant, pendant et apres) d’exécution d’une activité d’appren-

tissage en ligne. Les différentes logiques d’exécution sont énumérées comme suit :

1. Logique de I’activité : est représentée par le modele de I’apprentissage qui nous permet
de faire de I’observation et du pilotage. Ce modele d’apprentissage peut étre concu par
un concepteur ou un expert du domaine ; il permet aux apprenants d’interagir avec le sys-
teéme. Dans nos travaux nous considérons un modele d’apprentissage a base de situations
[Pham, 2013];

2. Logique d’observation de I’activité : dans cette étape nous associons des observateurs aux
actions, interactions et événements qui surviennent durant I’exécution de I’activité. Ces
observateurs nous permettent de capturer les traces essentielles qui seront modélisées
sous forme de m-Trace. La Figure [f] présente notre processus d’évaluation a base de

traces, détaillé dans le chapitre @;

3. Logique de pilotage de I’activité : 1’étape précédente d’observation nous a permis le
développement d’une couche de décision de pilotage. Le Pilotage de 1’activité est une
phase d’adaptation de la ressource et/ou de la stratégie de 1’apprentissage. La Figure

montre notre processus d’adaptation a base de traces, décrit en détail dans le chapitre 4]
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Adaptation de la ressource ou la stratégie d’apprentissage

Apprenant
=]

Logique d’observation de I'activité Logique de pilotage de I'activité

InteractionsI

£ u"* <20 5) B0 54 B0 Adaptatlon ]
Logique de I'activité é' o
/\@@%
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Ty T 0 FT g0 T o [ Resources ][ Actors %e
Evaluation } Traces modélisées D éJ
Concepteur | I
o000 Actualisation Scénario, situation ou ressource adaptée |
[ Avant I'exécution } [ Pendant I'exécution } [ Apres I'exécution ]

FIGURE 5 — Logique de conception, d’observation et de pilotage de I’activité.

Dans un systeme d’apprentissage, les apprenants exécutent des scénarii a base de situations
pour apprendre. Les différentes situations sont définies par un concepteur avec une logique
d’exécution que les apprenants suivent durant 1’apprentissage. Cependant, cette scénarisation
prévue ne répond aux besoins et aux objectifs des apprenants que dans le cas d’un profil d’ap-
prenant statique. Dans nos travaux, nous considérons que le profil et/ou le modele de I’appre-
nant est dynamique c.a.d il change avec le changement des caractéristiques ou des parametres
au cours de I’acquisition des connaissances de 1’apprenant. Les parametres pris en considéra-
tion dans nos travaux sont les traces laissées dans le systeme apres une activité pédagogique, a

savoir :

1. la trace temporelle : le temps passé par 1I’apprenant pour résoudre un probleme ;

2. la trace de tentative : le nombre de fois qu’un apprenant essaie de résoudre le probleme.

Leur combinaison est également prise en compte [Chachoua et al., 2016d]]. Ces traces sont

modélisées par la suite et utilisées dans nos modeles d’évaluation automatisés ci-dessous :

¢ Modele d’évaluation fondé sur la durée d’interaction ;
¢ Modele d’évaluation fondé sur le nombre de tentatives;

e Modele d’évaluation combiné fond€ sur la durée et le nombre de tentatives.

Notre processus d’évaluation ne sert pas uniquement a préciser si I’apprenant a réussi 1’ activité
d’apprentissage ou a acquis la compétence requise mais il sert aussi a mesurer la qualité de I’ap-
prentissage en différenciant entre des apprenants qui ont répondu correctement a un exercice

selon leurs traces.
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Le processus d’évaluation automatisé et les modeles d’évaluation susmentionnés sont dé-
crits en détail dans le chapitre[3] Enfin, le processus d’évaluation automatisée est suivie par une
derniere phase qui sert a calculer des indicateurs de performance en termes d’acquisition de
connaissances pour chaque apprenant afin d’adapter les situations de formation et/ou la stra-
tégie d’apprentissage. Pour ce faire, une modélisation ontologique des concepts en termes de
classes et propriétés de notre domaine est requise. L’ ontologie permet d’exprimer des regles lo-
giques sur lesquelles un raisonnement est construit pour adapter les ressources et les situations.
Le processus d’adaptation a base de regles ontologiques recoit comme entrée les traces (durée
et nombre de tentatives), la note calculée par le modele d’évaluation et la ressource actuelle
dans la situation actuelle, le résultat produit est la prochaine ressource et/ou la situation adap-
tées [Chachoua et al., [2016c|]. Le processus d’adaptation a base de traces est détaillé dans le
chapitre {4
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d’e-Learnin

( T
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‘ Systéme d’e-Learning Processus d’e-Evaluation
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FIGURE 6 — Processus d’Evaluation 2 Base de Traces.
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FIGURE 7 — Architecture du processus d’adaptation a base de trace.

Le manuscrit de thése se compose de cing parties comme illustré sur la Figure [§]
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Contexte général et motivation

Partie I-Introduction et Positionnement [\ Chapitre 1 (Objectifs et Problématiques
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FIGURE 8 — Plan du manuscrit

La premiere partie du manuscrit est consacrée a la présentation du contexte générale de
nos travaux, nos motivations, les objectifs et problématiques de recherche et les approches

considérées dans nos contributions.

Dans la deuxiéme partie, le chapitre [T] et 2] sont consacrés a I’éclaircissement des éléments
qui ont conduit a nos contributions. Ces chapitres présentent une analyse de I’état de 1’art des
problématiques scientifiques de la thése, une analyse des systemes et des approches existantes

pour I’évaluation de 1’apprenant et 1’adaptation dans les systemes d’apprentissage en ligne.

Cette analyse a permis de déterminer les éléments manquants et les verrous a lever pour
satisfaire les besoins et les criteres de notre cahier des charges. Toujours dans le chapitre [I| de
I’état de I’art et d’apres 1’étude que nous avons effectuée sur les systemes tutoriels intelligents
et leur architecture basée sur le modele de 1’apprenant, le modele pédagogique et le domaine
d’expert, nous avons identifié le verrou scientifique qui portent sur la reconstruction des mo-
deles susmentionnés dans le cas d’un profil d’apprenant dynamique qui change durant et apres
une situation d’apprentissage. Dans le chapitre [2de 1’état de 1’art, nous avons identifié un autre
élément qui porte sur 1’évaluation dans les plateformes d’apprentissage en ligne. Les systemes
d’évaluation automatisés sont sous-utilisés car il est impossible d’avoir a disposition un moteur
d’évaluation d’une activité d’apprentissage qui fonctionnera dans différents contextes. Dans
les systemes tutoriels intelligents, seuls quelques travaux ont abordé 1’évaluation entierement
intégrée. Les méthodes d’évaluation proposées dans ces systemes sont statiques. Le verrou

scientifique consiste a tenir compte de la dynamicité du profil.

Enfin, adapter la ressource et/ou la situation d’apprentissage en se basant sur les caractéris-
tiques dynamiques du modele de I’apprenant ou sur son évaluation reste toujours un verrou a

considérer.
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Nous nous intéressons aux évaluations adaptées qui nous permettent une mise en ceuvre de
I’adaptation pédagogique a base du calcul de la performance d’acquisition de connaissances par
I’apprenant. L’analyse des systemes d’adaptation dans les plateformes d’apprentissage en ligne
et en particulier dans les systemes tutoriels intelligents nous a permis de relever des carences
que nous avons prises en considération pour définir notre modele d’adaptation de la ressource

et de la stratégie d’apprentissage.

La troisiéme partie est constituée de deux chapitres. Le chapitre [3] présente notre premiere
contribution. Comme nous I’avons mentionné précédemment, I’analyse de I’état de 1’art a mon-
tré que la reconstruction du modele de I’apprenant, modele pédagogique, domaine d’expert en
se basant sur un profil dynamique selon une évaluation dynamique de 1’acquisition de connais-

sances est un élément manquant.

Ainsi dans le méme chapitre, le verrou que nous avons identifié concerne la modélisation des
traces d’apprentissage pour une évaluation adaptée aux caractéristiques dynamiques de 1’ appre-
nant. Nous avons proposé d’étendre cette modélisation en intégrant une nouvelle catégorie de
données appelée « données sémantiques ou inférées pour 1’adaptation » qui sont déduites des

regles ontologiques qui sont nécessaires a 1I’adaptation de 1’activité de 1’apprenant.

Cette nouvelle approche permet d’utiliser les données relatives aux caractéristiques d’in-
teraction de chaque apprenant. Ensuite, nous proposons d’utiliser les traces laissées par les
apprenants dans le systeme d’apprentissage pour reconstruire et mettre a jour le modele de
I’apprenant, le modele pédagogique et le domaine d’expert. La contribution que nous avons
présentée est un modele d’évaluation qui permet d’utiliser les traces d’apprentissage et les don-
nées qui caractérisent 1’activité de 1’apprenant dans le systeme d’apprentissage. Nous avons
proposé des modeles génériques d’évaluation a base des traces produites par les apprenants
durant une session d’apprentissage. Ces modeles permettent par la suite une adaptation de la
ressource et/ou de la situation d’apprentissage a chaque apprenant, et ce, grace a la reconstruc-
tion du modele de 1’apprenant. Cette reconstruction est basée sur la modélisation des traces

nécessaires et pertinentes a nos modeles d’évaluation.

Le méme chapitre présente en détail nos contributions concernant 1’évaluation de 1’appre-
nant a base de traces, a savoir : (i) modele d’évaluation fondé sur la durée d’interaction, (ii)
modele d’évaluation fondé sur le nombre de tentatives et (iii) modele d’évaluation combiné

fondé sur la durée et le nombre de tentatives.

Le chapitre 4] est consacré a nos contributions a I’adaptation de ressources et de stratégies
d’apprentissage a base de trace dans les systemes STI avec 1’algorithme que nous avons pro-
posé. Dans cette thématique, 1’état de 1’art a montré que 1’adaptation de la stratégie d’appren-
tissage a base de 1’évaluation de 1’apprenant n’est pas bien établie dans les systemes d’appren-
tissage en ligne. Nous proposons un modele d’adaptation de la ressource et/ou de la stratégie
d’apprentissage qui communique avec notre modele d’évaluation. Ce modele a la capacité de

proposer a I’apprenant une situation ou une ressource adaptée a ses résultats d’évaluation dans
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les systemes STI. Dans ces derniers, 1’adaptation a ét€ intégrée en se basant sur nos trois mo-
deles d’évaluation a base de traces. Pour ce faire, le domaine de formation a été décrit par une
ontologie de description en termes de classes et concepts qui prend en considération les traces
laissées par un apprenant apres une situation d’apprentissage. Un mécanisme de raisonnement
sur I’ontologie a base de regles a été aussi proposé en utilisant un modele d’état-transition et

un algorithme qui permettent de générer des trajectoires adaptées aux apprenants.

La quatrieme partie contient deux chapitres. Elle concerne la preuve de concepts et I’éva-
luation des propositions présentées dans la partie précédente. Le chapitre [5] présente la mise
en ceuvre de 1’adaptation a base de traces par un modele ontologique a base de situation qui
met en évidence les problemes mentionnés dans les chapitres [I] et 2] Le chapitre [f] concerne
I’expérimentation de 1’adaptation de la ressource et/ou de la situation d’apprentissage a 1’ap-
prenant en se basant sur I’évaluation a base de traces liées au domaine de la formation a base
de situations. Pour cela, nous avons choisi I’apprentissage du langage SQL a base de situations.
L’apprenant a acces a plusieurs situations d’apprentissage (cours, travaux dirigés (TD), travaux
pratiques (TP) et test) qui utilisent des ressources pédagogiques et il est évalué sur son acqui-
sition de connaissances. En se basant sur cette évaluation, une adaptation est proposée suivant

son niveau de compétence acquise.

Enfin, dans le chapitre [/, nous développons les principales conclusions aux travaux de re-
cherche menés et nous identifions les perspectives scientifiques intéressantes a explorer dans la

continuité de la these.
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Le e-learning, en tant que segment important de 1’environnement d’enseignement , repré-
sente une occasion unique d’apprendre de facon indépendante, quels que soient 1I’heure et le
lieu pour acquérir des connaissances selon les principes de I’apprentissage traditionnelle. Le E-
learning offre un certain nombre d’avantages pour les personnes et les entreprises qui souhaitent
élaborer un programme scolaire ou contenu pédagogique [Bernardin, [2007]. Si les apprenants
sont tous ensemble dans une classe ou dispersés ou dans différents fuseaux horaires, ils peuvent

encore utiliser le méme document de cours a des moments qui leur conviennent.

Dans cette partie du manuscrit, nous nous intéressons aux systemes tutoriels intelligents
(STI) en tant que classe particuliere des systemes d’e-learning, qui soutiennent et améliorent
I’apprentissage et I’enseignement des connaissances d’un domaine spécifique. Ces systemes
interactifs peuvent exécuter des situations d’apprentissage dans un contexte donné. Dans ces
systemes, les apprenants ont des préférences, des besoins et des approches différentes en ma-

tiere d’apprentissage.

Dans cette partie, nous abordons 1’historique des systemes tutoriels intelligents (STI), les
travaux existants pour I’évaluation de I’apprenant et I’adaptation de la ressource et de la stra-
tégie d’apprentissage dans ces systemes. Dans le chapitre I} nous présentons la définition des
systemes tutoriels intelligents, leur classification, leur architecture principale et leurs différents
modeles. Une revue de quelques systemes STI dans différents domaines d’application est aussi
mentionnée dans ce chapitre. Le chapitre [2] détaille les approches d’évaluations et les systémes
d’adaptation existants dans les systemes d’e-Learning et dans les systemes tutoriels intelligents
(STI). Ce chapitre est consacré aussi a I’étude des systemes d’adaptation intégrés dans les sys-
temes d’apprentissage en ligne et particulierement les systemes tutoriels intelligents. Ainsi,
nous avons identifié les verrous scientifiques pour lesquels nous avons développé nos solutions

présentées dans la suite du manuscrit.



Chapitre 1

Systemes Tutoriels Intelligents

1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a une classe de systemes d’e-Learning appelée sys-
temes tutoriels intelligents (STI). La motivation derriere le choix d’étude de ces systemes re-
vient au fait qu’ils répondent aux exigences des utilisateurs en termes de diversification des
activités qu’ils dispensent. Comme, par exemple, des cours, des travaux dirigés, des travaux
pratiques, etc., qui permettent une formation individualisée un-a-un en imitant les activités des
enseignants en présentiel. La structuration des activités est assurée par la forte interaction entre
le modele d’expert et le modele pédagogique. Ils remplissent aussi les conditions nécessaires
pour le fondement d’une évaluation adaptée de 1’apprenant qui nécessite une connaissance ap-

profondie de son modele, son historique, son évolution, etc.

Les STI permettent d’identifier le niveau de connaissances des apprenants et d’utiliser des
stratégies d’apprentissage pour améliorer leurs niveaux de connaissances. Ils sont destinés a
soutenir et a améliorer le processus d’enseignement et d’apprentissage dans le domaine de

connaissances choisi tout en respectant 1’individualité de 1’apprenant.

Les STI sont fondés sur des principes tels que :

1. les connaissances du domaine ;
2. les connaissances sur la pédagogie ;

3. les méthodes permettant d’appliquer ces principes et la connaissance sur les méthodes et

techniques de modélisation de I’apprenant pour acquérir des compétences.

Nous présentons dans ce chapitre les concepts définissant les Systemes Tutoriels Intelligents
(STI) ainsi que leurs caractéristiques. Ces systemes sont classés en catégories suivant les outils

de tutorat qui les constituent. Toutefois, les STI partagent un noyau commun basé sur trois

38
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modeles, a savoir : le modele expert, le modele apprenant, le modele pédagogique. Ces modeles
nous fournissent les caractéristiques et parametres nécessaires pour connaitre 1’état et le niveau
d’acquisition des connaissances de I’apprenant. Enfin, dans le bilan du chapitre, nous avons
comparé les systemes STI en termes de fonctionnalités proposées et nous avons identifié le
type de STI dans lequel nous avons développé nos approches d’évaluation des apprenants et

I’adaptation individualisée des contenus et des stratégies pédagogiques.

1.2 Définitions et caractéristiques des systemes tutoriels in-

telligents

Un Systeme Tutoriel Intelligent (STI) est congu pour simuler un comportement des tuteurs
humains et orienter les apprenants [Koedinger et Tanner, 2013]]. Les apprenants peuvent 1’uti-
liser pour poser des questions, analyser la liste des réponses et s’assurer un enseignement per-
sonnalisé et une rétroaction efficace. Les STI permettent une formation en mode face-a-face en
imitant les activités des enseignants humains (en termes de quoi, quand et comment enseigner
un contenu pédagogique défini [Etienne, |1987; Ohlsson, [1987]). Ce type de systemes peut mo-
difier son comportement de tutorat en temps réel en fonction du profil de I’apprenant ou ajuster
sa base de connaissances pour des interactions plus efficaces avec les apprenants. ans [Poole et

Mackworth, 2010], un Systeéme Tutoriel Intelligent a comme entrées les parametres suivants :

* connaissances préalables fournies par le concepteur sur le sujet enseigné, les stratégies

d’enseignement, les erreurs possibles, et les incompréhensions des apprenants ;

» I’expérience passée que le systeme de tutorat a acquise en interagissant avec les appre-
nants, sur leurs erreurs et le nombre d’exemples nécessaires pour inculquer un concept
donné. Cela peut étre des informations sur les apprenants en général ou au sujet d’un

apprenant en particulier;
* I'importance de chaque activité et le niveau de réussite de I’apprenant;

» observations des résultats de tests et d’interactions (ou non interactions) de I’étudiant

avec le systeme;;

* Les apprenants peuvent également travailler en collaboration, par exemple poser des

questions ou fournir de nouveaux exemples.

La sortie du systeme tutoriel est I’information présentée et affichée a I’étudiant, les tests que les
étudiants devraient subir, les réponses aux questions, et les rapports envoyés aux tuteurs et/ou

aux enseignants. Un systeme STI est caractérisé par les aspects suivants :
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* une décomposition hiérarchique des taches d’enseignement. Les apprenants doivent ac-
quérir les compétences et les connaissances d’un niveau débutant avant celles du niveau
supérieur. Le systeme tutoriel a des stratégies d’enseignement composées de briques de

formation qui sont détaillées et découpées en composantes fines ;

* un systeme tutoriel est capable de raisonner en termes de 1’état de I’apprenant. Cepen-
dant, il est nécessaire d’avoir de multiples sources d’information pour le domaine de

I’apprenant et de celui de la formation;;

* I’horizon de planification est statique parce que 1’apprenant ne peut pas exécuter simulta-
nément deux activités différentes. Deux modes de scénarisation existent. Dans un horizon
défini, le scénario d’activité ou sous-activité est prédéfini par un concepteur/formateur,
par exemple une séquence d’activités peut €tre constituée d’un cours d’apprentissage,
suivi par des travaux dirigés et par un test. Dans 1’horizon indéfini, le syst¢éme ne peut

pas savoir le nombre d’étapes nécessaires pour qu’un étudiant maitrise un concept donné ;

* l'incertitude joue un rdle important. Le systeme ne peut pas observer directement les
connaissances de I’apprenant. Les entrées sont des éléments de détection, basées sur les
questions posées par I’apprenant, et les résultats des tests. Le systeme ne saura pas avec
certitude 1’effet d’un scénario d’enseignement particulier sur le niveau d’acquisition de

connaissances par I’apprenant ;

* un objectif simple est défini pour I’enseignement d’un concept ou d’une activité particu-

liere ;

* Les préférences des apprenants sont aussi prises en compte car elles sont nécessaires pour

personnaliser I’enseignement ou 1’activité ;

* le systeéme est en mesure d’apprendre davantage sur le fonctionnement de la stratégie
d’enseignement, le déroulement des questions vis-a-vis des concepts de test. Le systeme
pourrait aussi apprendre des connaissances générales ou particulieres concernant un sujet
donné, par exemple sur les mécanismes d’enseignement ou sur les connaissances maitri-

sées ou pas par I’apprenant.

En général, les aspects fondamentaux d’un systeme de tutorat ne dépendent pas seulement du
contexte d’utilisation ou de population apprenante, mais aussi des fonctionnalités du domaine

que le systeme possede indépendamment ainsi que du type de modeles qui le compose.

Les chercheurs dans le domaine des STI ont souligné la différence entre la théorie des sys-
temes intelligents et celle des systemes d’enseignement classique. Par ailleurs, ils ont articulé
une structure conceptuelle flexible a quatre composantes pour les STI, méme si les STI eux-
mémes varient considérablement dans leur conception. Les quatre composantes conceptuelles

généralement acceptées [Sottilare et al.,|2013]] sont les suivantes :
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* une interface qui communique avec 1I’apprenant en présentant et en recevant de I’informa-
tion. Souvent contrainte au domaine (programmation, par exemple), I’interface détermine
les mouvements que I’apprenant peut effectuer pour résoudre des problemes, rechercher

des informations ou répondre a des questions;

* un modele de domaine qui représente les connaissances que I’apprenant est censé ap-
prendre. Le modele est un ensemble de propositions logiques, de regles de production,
d’énoncés en langage naturel ou de tout autre format de représentation des connaissances

appropriées ;

* un modele de I’apprenant qui représente les aspects pertinents des connaissances de 1’ ap-
prenant, déterminés par ses réponses aux questions ou autres interactions avec l’inter-
face. Bien que ce modele puisse €tre un sous-ensemble ou une superposition du modele
de domaine, dans certains STI, le modele de I’apprenant représente des méconnaissances

communes ou d’autres « Bogues » dans ses connaissance ;

* un modele de tuteur qui représente des stratégies d’enseignement telles que I’ offre d’un
indice lorsque I’apprenant est incapable de générer une réponse correcte ou assigner un
probleme qui nécessite des connaissances qui sont légerement au-dela du modele actuel

de I’apprenant.

Il est a noter que les STI n’ont pas tous les quatre composantes architecturales [Adenowo
et Adenowo), |2016]]. Par exemple, un STI peut avoir une base de connaissances unique qui sert
de modele de domaine et de modele d’apprenant et qui n’a pas de représentation explicite de
la stratégie d’enseignement. Nous considérons dans notre cas, le processus de modélisation
des apprenants et son utilisation pour adapter 1’instruction et qui constitue la caractéristique

essentielle qui distingue les STI des autres systemes d’enseignement informatisés.

1.3 Types de Systeme Tutoriel Intelligent

Etant donné que la modélisation des apprenants est un élément essentiel de la conception
des STI et qu’il est utile d’analyser les résultats d’apprentissage associés aux types les plus
courants de modélisation des apprenants, les STI sont catégorisés dans les quatre types
suivants :

- STI basés sur les attentes des méconnaissances
[1.3.2]- STI basés sur le modele de tragage

[[.3.3]- STI basés sur la modélisation par les contraintes
- STI basés sur la modélisation en réseau bayésien
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1.3.1 STI basés sur les attentes des méconnaissances

Les dialogues de tutorat dans lesquels le systeme et I’apprenant échangent des idées en lan-
gage naturel ont été un objectif ambitieux pour la recherche sur les STI depuis SCHOLAR [Car-
bonell, |1970]. « AutoTutor » est un STI qui implémente un dialogue en langage naturel pour
I’enseignement qui, comme beaucoup de tutorat humain, implique un contenu verbal imprécis,
un niveau de connaissance faible a moyen des utilisateurs [Graesser ef al., 2004]]. « AutoTutor »
modélise les connaissances des apprenants en faisant correspondre leurs réponses aux passages
de texte représentant les attentes (c’est-a-dire les objectifs d’apprentissage) et les méconnais-
sances anticipées dans le domaine. Les attentes et les méconnaissances précisées constituent
un modele de domaine multidimensionnel. L’appariement est effectué par une méthode statis-
tique appelée analyse sémantique latente qui mesure une similarité entre une agrégation des
réponses de I’apprenant et chaque attente et méconnaissance dans le modele de domaine [Lan-
dauer et al., [1998]. « AutoTutor » utilise le résultat du processus d’appariement pour générer
des « mouvements de dialogue » scriptés tels que conseils, rétroactions, instructions et asser-
tions [Graesser et al., 2004]]. Dans I’enseignement de la physique qualitative, « Why2-Atlas »
sur les attentes des méconnaissances comme « AutoTutor » pour analyser les essais des ap-
prenants. La principale différence est que « AutoTutor » utilise une technique statistique pour
I’appariement, tandis que « Why2-Atlas » utilise des analyses symboliques [VanLehn et al.,
2002]]. Dans le domaine de la médecine, « CIRCSIM-Tutor » un systeme de tutorat intelligent
qui se base aussi sur les méconnaissances des apprenant en fournissant des conseils qui peuvent
étre invoquées dans différents contextes. Sinon, le systeme peut donner un indice physiologique
[Glass|, 2001].

1.3.2 STI basés sur le modele de tracage

Dans la conception d’un tuteur cognitif, la compétence a apprendre est modélisée par un
ensemble de regles de production qui peuvent €tre activées pour résoudre automatiquement
les problemes dans le domaine [[Anderson et al.l [1995; Roll et al., 2004; Anderson et Le-
biere, 2014]]. Les regles de production, qui consistent en des opérations et des conditions sans
lesquelles elles sont déclenchées, sont sélectionnées pour former une émulation psychologi-
quement réaliste de la facon dont les humains résolvent les problemes dans le domaine. Les
opérations dans le modele de domaine sont exposées dans I’interface ou I’apprenant peut les
sélectionner pour progresser vers une solution au probleme. Lorsque I’apprenant sélectionne les
opérations, un processus de suivi des modeles les associe a une série de regles de production
dans le modele de domaine. Si une erreur est détectée, I’apprenant recoit une rétroaction im-
médiate et peut choisir une autre opération. Une fois que I’utilisation d’une regle de production
par I’apprenant est identifiée par le modele de tracage, une procédure bayésienne appelée « tra-

cage des connaissances » peut étre utilisée pour mettre a jour une estimation de la probabilité
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que la connaissance soit correctement apprise. Ainsi, le modele de I’apprenant multidimension-
nel dans un tuteur cognitif de tracage des connaissances est constitué comme des probabilités

assignées aux régles de production dans le modele de domaine.

1.3.3 STI basés sur la modélisation par les contraintes

La modélisation par les contraintes est une technique établie pour la modélisation des ap-
prenants qui est fondamentalement différente du modele de tragage des connaissances utilisées
chez les tuteurs cognitifs [Kodaganallur et al., [2005; Suraweera et Mitrovicl 2002]]. Basée sur
la théorie de 1’apprentissage de performance des erreurs, la modélisation par les contraintes
représente les connaissances du domaine comme des contraintes logiques en reliant chaque
contrainte aux états qui pourraient survenir dans la résolution d’un probleme [Greer et Mc-
Calla, 2013]]. Une contrainte se compose de trois éléments : (a) une condition de pertinence
qui indique quand la contrainte est applicable, (b) une condition de satisfaction qui teste 1’état
actuel de la solution de I’apprenant, et (c) un message de rétroaction lorsque 1’état de la so-
lution échoue a la condition de satisfaction, informe 1’apprenant de 1’erreur et lui rappelle le
principe qui a été violé par I’erreur [Mitrovic et al., |2007]]. Si aucune contrainte n’est violée,
I’apprenant est considéré comme étant sur le bon chemin. Pour la modélisation des connais-
sances du domaine, les contraintes jouent un rdle similaire dans la modélisation basée sur les
regles de production dans le modele de tracage, sauf que les contraintes ne peuvent pas étre
exécutées pour générer une solution au probleme donné. Les contraintes peuvent €tre utilisées
pour modéliser les connaissances des apprenants de différentes facons. Par exemple, un STI
peut représenter les connaissances d’un apprenant en tant que contraintes jugées pertinentes,

satisfaites ou violées pendant une session de résolution de problemes.

1.3.4 STI basés sur la modélisation en réseau bayésien

Un réseau bayésien est un outil de raisonnement probabiliste et de représentation de connais-
sances incertaines [Pearl, 2014} |Conati et Zhao|, 2004]]. Dans un STI, les réseaux bayésiens sont
utilisés pour représenter un modele de domaine multidimensionnel constitué de plusieurs va-
riables. Les connexions entre les variables sont spécifiées pour former un réseau, et I’inférence
sur la valeur d’une variable dans le réseau est réalisée par des calculs bayésiens sur d’autres
variables qui lui sont connectées [Millan et al.| |2010]. Par exemple, une liste de variables bi-
naires cibles représentant des concepts et des méconnaissances peuvent constituer le modele
de domaine et une liste de variables de preuve représentant les éléments de test peuvent Etre
connectées aux variables cibles. En prenant comme point de départ la performance de 1’appre-
nant sur les items du test, le réseau bayésien calcule la probabilité d’acquisition que 1’apprenant

ait obtenu pour chaque concept et chaque méconnaissance. Les réseaux bayésiens peuvent étre
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utilisés pour créer des modeles beaucoup plus complexes, tels que les modeles dynamiques de
résolution de problémes chez les tuteurs qui fournissent des conseils et un encadrement d’ap-
prentissage [Conati et al., 2002]]. Le réseau bayésien est une méthode flexible qui peut étre
utilisée pour mettre en ceuvre différents types de modeles d’apprenant, y compris des aspects

de la modélisation basée sur les contraintes et du tragage des connaissances.

1.4 Evaluation des systemes d’apprentissage en ligne en

terme de performance pédagogique

Dans [Murray, 1993, 1999], de nombreuses approches d’évaluation des STI décrites conti-
nuent d’étre utilisées, de nouvelles approches pour évaluer les tuteurs intelligents et autres en-
vironnements d’apprentissage adaptatifs continuent d’évoluer, en réponse a I’augmentation des
ressources en termes de stockage et d’utilisation. Les approches prometteuses pour 1’évaluation

des environnements d’apprentissage sont caractérisées par :

1. D'utilisation du web ouvert et 1’approvisionnement par la foule (crowd sourcing) pour

évaluer les systemes tutoriels intelligents ;

2. comparaison des décisions prises par des environnements d’apprentissage adaptatifs et

des experts humains ;
3. utilisation des apprenants simulés dans I’évaluation des environnements d’apprentissage ;
4. élimination des biais de sélection tout en évaluant les interventions éducatives ;
5. examen des trajectoires d’apprentissage pour évaluer les systemes d’apprentissage ;

6. évaluations dérivées de méga-quantités des données d’apprentissage.
Nous décrivons brievement ci-dessous chacune de ces six caractéristiques.

* Le savoir (ou non) des foules : alimenté en partie par le développement des plateformes
comme Amazon’s Mechanical Turk, 1’approvisionnement par la foule « crowd sourcing »
est utilisé et étudié par le monde des affaires, la communauté de jeux et d’interaction
homme-machine (IHM). Les types d’approvisionnement par la foule peuvent étre des
concours, des communautés de collaboration, etc. [Boudreau et Lakhani, 2013]]. Avec
des incitations intelligentes impliquant du plaisir, de 1’altruisme et de I’argent, de telles
approches peuvent tirer parti d’un échantillon potentiellement énorme d’utilisateurs qui

peuvent aider a étudier un systeme d’apprentissage et a donner des retours d’informations
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détaillés. En appliquant I’approvisionnement par la foule a I’évaluation des systemes édu-
catifs, il existe des problemes d’adéquation des volontaires aux objectifs d’enseignement
et d’apprentissage du systéme, la véracité des réactions et des réponses, et le sérieux avec
lequel les volontaires interagissent avec le systeme. Les auteurs dans [Kittur ez al., 2008]
examinent la faisabilité de 1’évaluation participative avec « Mechanical Turk », notant
son potentiel de collecte de mesures d’utilisateurs pour des études formatives avec des
techniques telles que les enquétes, le prototypage rapide, et les mesures de performance
quantitatives. Ils signalent également le danger de I'utilisation des systemes, avec des
résultats désastreux, si les tiches ne sont pas soigneusement élaborées. L’ approvision-
nement par la foule est probablement le moyen le plus utile de rassembler des données
formatives aupres d’une large base d’utilisateurs et d’obtenir une vérification rapide de
la réalité d’un systéme avant d’investir trop d’efforts dans une étude plus controlée. L’ ap-
provisionnement par la foule peut ne pas €tre un moyen fiable ou valide pour évaluer un

systeme d’apprentissage.

* Mesures Kappa et d’experts humains : Cette méthode permet de comparer les dé-
cisions ou les choix d’un systeme intelligent automatisé a ceux d’experts humains, ce
type d’évaluation basée sur des criteres peut aider a déterminer si le systeme intelli-
gent conforme a ce qu’un expert pourrait faire. Les mesures kappa sont d’une estimation
consensuelle de la fiabilité inter-évaluateur. Ils sont rarement utilisés pour des tests de
signification statistique. Les mesures Kappa donnent plutdt une indication d’un accord

meilleur ou moins bon entre ou parmi les décideurs [Stemler, 2004].

Plusieurs chercheurs de la communauté AIED (Artificial Intelligence in Education) ont
utilis€é Kappa dans I’évaluation des comportements des systemes intelligents [Rourke
et al., [2001]]. L'utilisation de Kappa dans I’évaluation des environnements d’appren-
tissage adaptatifs vise généralement & démontrer que les décisions du systeéme corres-
pondent a ce qu’un expert humain ferait. Il y a deux problemes fondamentaux avec de
telles comparaisons. Quand il s’agit de décisions ou de choix d’actions éducatives, en
particulier 1a ot la subtilité du contexte joue un role, I’accord entre les experts humains
est souvent assez faible. Cela donne une grande latitude pour les décisions ou les choix
d’un systeme d’apprentissage en ligne, tout en restant accord avec les experts humains.
Le deuxieme probleme est 1’ « I’étalon-or » ou le systeme d’apprentissage en ligne soit
de loin supérieur a tout expert humain dans ses jugements ou ses décisions : les mesures
d’accord Kappa seraient assez faibles, méme si le systeme fonctionne exceptionnelle-
ment bien [[Viera et al.,2005]. Lorsque I’on compare un systeéme avec un expert humain,
une bonne mesure Kappa nous informe que le systtme ne se comporte ni bien pire ni

beaucoup mieux qu’un expert humain.

» Apprenants simulés : Le biais et la petite taille de 1I’échantillon continuent d’&tre des pro-

blemes pour les évaluations expérimentales des environnements d’apprentissage. Méme
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si des volontaires indépendants sont recrutés comme sujets expérimentaux, ils peuvent
étre peu nombreux et ne pas refléter la population cible a laquelle le systeme est destiné.
Frustrés par des tailles d’échantillon petites ou non représentatives, certains chercheurs
se sont tournés vers des sujets synthétiques, c’est-a-dire des apprenants simulés. Les ap-
prenants simulés sont des systemes logiciels ou des agents qui peuvent €tre congus pour
refléter la population des apprenants prévus et étre mis a 1’échelle pour fournir une taille
d’échantillon aussi grande que souhaitée. Cependant, un biais peut étre introduit en sur-
imposant 1’apprenant simulé a 1’environnement d’apprentissage, ce qui peut conduire a
des prédictions d’apprentissage irréalistes. Les apprenants simulés peuvent aider a I’éva-
luation formative des environnements d’apprentissage ou a la validation de composantes
spécifiques d’un systéme, mais les tests avec des apprenants simulés ne peuvent rem-
placer une évaluation sommative complete et nécessaire a I’étude de 1’'impact éducatif
[Matsuda et al., 2015]]. Il y a toujours la possibilité que dans une situation réelle, les

apprenants et le systeéme se comportent de maniere imprévue par I’expérimentateur.

* Nettoyer le biais de sélection : Un biais de sélection peut survenir lorsque 1’on se fie
a des sujets volontaires dans le cadre des €études expérimentales formelles. Certaines
personnes sont plus susceptibles de faire du bénévolat que d’autres et on ne peut étre
certain que les bénévoles soient représentatifs de la population cible. Ce genre de pro-
bleme se produit dans les milieux de recherche ou un sous-ensemble d’apprenants dé-
cident de se porter volontaires pour un traitement expérimental, comme 1’ utilisation d’un
environnement d’apprentissage en ligne. A moins que suffisamment de volontaires se
soient manifestés pour mettre en place un groupe de contrdle randomisé et un groupe
de traitement, les non-volontaires deviennent un contrdle de substitution. Des problemes
similaires peuvent se produire lorsqu’une section de cours utilise un environnement d’ap-
prentissage tandis qu’une autre section du méme cours agit comme un groupe de controle.
Les différences entre les deux groupes peuvent refléter des variations autres que 1’envi-

ronnement d’apprentissage.

L’appariement par score de propension est un type d’étude non randomisée qui peut étre
utilisé pour minimiser le biais de sélection et estimer les effets des traitements sur les ré-
sultats. Il fonctionne en faisant correspondre les apprenants du groupe de traitement avec
les groupes de comparaison. Seuls les apprenants présentant un haut degré de similarité
sur les variables pertinentes devraient €tre jumelés [Austin, 2011]]. On suppose que pour
bien fonctionner, le groupe de comparaison doit étre beaucoup plus grand que le groupe
de traitement, de sorte qu’un ensemble représentatif de comparateurs puisse €tre identifié
comme étant contrOleurs. Cette méthode prometteuse n’a ét€ appliquée que récemment
dans I’évaluation des environnements d’apprentissage, en particulier dans 1’étude des

MOOOC, ot la disponibilité de grands groupes de sujets et les progres du big data et de
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I’apprentissage en ligne permettent de détecter des sujets comparables [Brooks et al.l
20135].

« Utilisation des trajectoires d’apprentissage : Mesurer les changements dans I’appren-
tissage en raison de certaines interventions éducatives est tres difficile. Les mesures stan-
dards des gains d’apprentissage dans les mesures pré-post lors de la comparaison de
certains traitements et contrdles sont rarement significatives. Un moyen plus subtil pour
mesurer les gains d’apprentissage peut €tre obtenu en analysant les trajectoires d’ap-
prentissage. Provenant de 1’apprentissage en ligne, les trajectoires d’apprentissage repré-
sentent les taux d’erreur dans les performances des apprenants par rapport a une estima-
tion du niveau de connaissances des apprenants. Cela peut étre utilisé pour déterminer
si de nouvelles modifications améliorent ou dégradent les performances de 1’apprenant.
Une illustration de la méthodologie a été effectuée en utilisant les trajectoires d’appren-
tissage dans 1’évaluation de systemes éducatifs adaptatifs et dans les études formatives et
sommatives [Martin et al.,[2005] 2011]].

» Exploration de données éducatives et d’apprentissage :

De nombreux systemes éducatifs rassemblent des données de parcours détaillées des
actions de I’apprenant. De méme, les logs vidéos, les données de suivi de 1I’ceil
(eye-tracking), les fichiers journaux des LMS et les plateformes MOOC accumulent
d’énormes quantités de données. Tenter de donner un sens a des données de logs tres
pose un défi technique important pour 1’exploration des données. Des modeles ou des ca-
ractéristiques significatives peuvent parfois €tre identifiées a I’avance grace a une com-
préhension a priori du domaine de I’activité de 1’apprenant, ou a I’aide des machines
d’apprentissage et techniques de filtrage par motifs. L’agrégation des données fines en
modeles significatifs nécessite un processus de fusion et d’ingénierie de données ainsi
qu’une bonne compréhension des méthodes statistiques et d’exploration de données. Les
outils de visualisation de données peuvent également étre utiles pour reconnaitre des
caractéristiques qui n’ont peut-étre pas ét€ prévues a I’avance. Ces techniques peuvent
avoir des applications dans la modélisation et le profilage d’utilisateurs, la modélisation
de domaine, et I’étude de composants d’apprentissage et de principes pédagogiques [Mi-
ning, 2012]]. L’application de ces techniques d’exploration de données d’apprentissage
et d’analyse a de grandes quantités de données des apprenants a granularité fine est pro-
bablement le domaine qui croit le plus activement dans I’évaluation des environnements

d’apprentissage [Baker et Inventado, 2014].

La variété des systemes tutoriels intelligents en termes de fonctionnalité rend le choix d’un
systeme difficile. La majorité des apprenants ont besoin d’apprendre dans un STI qui répond a

leurs attentes et objectifs, par exemple, un systeme qui offre une interaction en langage naturel,
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gere les méconnaissances, fournit des conseils et rétroactions, donne des instruction et asser-
tions en assistant I’apprenant. D’autres cherchent des STIs basés sur des regles de production
et des modeles de tracage de connaissances ou de modélisation par contraintes qui aident et
assistent la résolution des problemes de la méme maniere qu’un humain pourrait le faire. Une
classification est utile pour les enseignants et les apprenants afin qu’ils puissent identifier le
systeme STI qui réponde a leurs besoins et objectifs en termes de fonctionnalités. L’ évaluation
des systemes d’apprentissage en ligne en terme de fonctionnalité est décrite dans la section

suivante.

1.5 Evaluation des systemes d’apprentissage en ligne en

terme de fonctionnalités

Il existe peu de méthodes dans la littérature qui évaluent les plateformes d’apprentissage
en ligne en termes de criteres. [Stufflebeam, [1994|] présente I’approche la plus utilisée « Qua-
litative Weight and Sum », désignée par QWS qui s’appuie sur une liste de criteres pondérés
pour I’évaluation des systemes e-Learning [Graf et List, 2005], et la méthode AHP (Analytic
Hierarchy Process) utilisée pour traiter des processus décisionnels complexes en traduisant les

symboles définis dans QWS en valeurs numériques [Hamtini et Fakhouri, 2012].

Comme ces méthodes renvoient des valeurs numériques ou des moyennes [Graf et List,
2003]], elles peuvent étre moins expressives et non intuitives du point de vue de 1’utilisateur
pour I’évaluation de la qualité et le classement des systéme d’apprentissage en ligne. A cet effet,
nous proposons une approche hybride pour I’évaluation du systeme et classement combinant
les valeurs QWS, les relations de préférence symboliques et les opérateurs de comparaison
formels, qui se sont révélés étre des ordres totaux permettant de distinguer les plateformes
e-Learning optimales du point de vue de I'utilisateur [Chachoua et al.l [2016bj; Chachoua et
Tamani, 2016]).

Dans cette section, nous détaillons notre approche pour 1’évaluation et le classement des
plateformes d’e-Learning en se reposant sur des symboles empruntés a la méthode QWS [Stuf-
flebeam, |1994]], des relations de préférence qualitative et des opérateurs de comparaison. Dans
la sous-section|1.5.1} nous présentons notre approche d’évaluation et dans la sous-section|1.5.2]

nous montrons 1’utilisation de notre approche pour le classement des plateformes d’e-learning.

1.5.1 Approche symbolique pour P’évaluation des plateformes d’e-

learning

Nous définissons les symboles d’évaluation comme suit.
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Définition 1.5.1 (Symboles d’évaluation). Les symboles d’évaluation tels que définis dans 1’ap-
proche QWS sont :

E = essentiel, * = extrémement important, # = tres important, + = important, | = margina-
lement important et 0 = pas important. Nous désignons par § = {E,*,#,+,|,0} un ensemble

ordonné de symboles d’évaluation.

Nous définissons une relation de préférence plus préféré ou égal a, notée >, et moins préféré

ou égal a, notée =, sur I’ensemble de symboles d’évaluation .§ comme suit.

Définition 1.5.2 (Relations de préférence > et <). Considérons S = {E,*,#,+,|,0} un en-

semble ordonné de symboles d’évaluation tels que :

Position 1 est pour le symbole E, notée par poss(E)

Position 2 est pour le symbole *, notée par posg ()

Position 3 est pour le symbole #, notée par pos(#)

Position 4 est pour le symbole +, notée par poss(+)

Position 5 est pour le symbole |, notée par poss(|)

Position 6 est pour le symbole 0, notée par posg(0)

Nous définissons la relation de préférence plus préférée ou égale a > sur § comme suit.
Y(a,b) € 8% :a > b ssi posg(a) < poss(b) (1.1)

La relation de préférence moins préférée ou égale a, notée par =<, est définie comme suit.
Y(a,b) € §? 1 a = b ssi poss(a) > poss(b) (1.2)

Nous pouvons facilement prouver que la relation de préférence > est un ordre total.

Propriété 1. (Propriétés de [’ordre total). Les relations de préférence = et < sont deux ordres

totaux.

Sur la base des relations de préférences définies ci-dessus, nous définissons deux opérateurs
de comparaison appelés prefMin et prefMax, de sorte qu’il sera possible de comparer les
systemes sur chaque critere décrivant ces derniers. Ces opérateurs servent de moyen d’agréger

les évaluations obtenues pour les criteres du systeme.
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Définition 1.5.3. (Opérateurs de comparaison pre fMax et pre fMin). Les opérateurs pre f Max
et prefMin sont définis par les formules (I.3) et (T.4) respectivement.

La fonction pre fMax est définie par la formule (1.3)).

SxS§S = S
i (a>=b
@) > maxapy =14 =P (1.3)
b sinon.

La fonction pre fMin est définie par la formule (1.4).

SxS — S
i (a=<b
(a,b) + min(a,b) = a si(a=?) (1.4)
b sinon.

Lorsque nous appliquons les opérateurs de comparaison prefMax et prefMin sur notre
ensemble symbolique .S, nous obtenons la Table[I.1]

Propriété 2. (les propriétés de prefMax). prefMax est associatif, commutatif, idempotent, il

a E comme élément absorbant et 0 comme élément neutre.

Propriété 3. (les propriétés de prefMin). prefMin est associatif, commutatif, idempotent, il a

0 comme élément absorbant et E comme élément neutre.

TABLE 1.1 — La table des opérateurs prefMax et prefMin.

prefMax| E | x | # | + | 0 prefMin| E | x | # | + | 0
E E | E|E | E|E|E E E | = | # | + | 0
* E | x * * * * * * x | # | + | 0
# E | = | # | # | # | # # # | # | # | + ] 0
+ E | x | # |+ |+ |+ + + |+ |+ |+ ] ]0
| Els | # ]+ 1] [ ]o
0 E | x | # | + ] 0 0 O] 0] O0O]O0}|O0]O

1.5.2 Utilisation de nos opérateurs de comparaison pour classer les sys-

temes d’e-Learning

L’évaluation des plateformes d’e-Learning repose sur des catégories, chacune définissant

certains criteres [Atthirawong et MacCarthy, 2002], par exemple la catégorie Outils de Com-
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munication et leur critere tel que Chat. Les cinq catégories considérées dans 1’évaluation de la

plateforme sont les suivantes :

Outils de communication

Logiciel et installation

Outils administratifs et sécurité

Outils de présentation matériels

* Caractéristiques de gestion

Pour évaluer chaque catégorie, nous utilisons les opérateurs de comparaison prefMax et
prefMin. Mais pour évaluer un systeme e-Learning considéré, nous avons besoin de 1’éva-
luation des cinq catégories. Pour cela, nous définissons deux opérateurs d’agrégation appelés

prefMinMax et prefMaxMin, qui sont basés sur nos opérateurs de comparaison.

Définition 1.5.4. (prefMinMax). Considérons 4 une matrice de n lignes et m colonnes de sym-
boles d’évaluation de .S. Nous définissons la valeur de satisfaction minimale garantie comme

suit.

Nous désignons une matrice de 4 comme :

A= (a,-j) 1<i<m €t ajj € S

1<j<n

Nous définissons pre fMinMax de 4 comme :

s, ¢ (1.5)
A — prefMinMax(A) = prefMini<i<m(prefMaxi<j<n(aij))

Définition 1.5.5. (prefMaxMin). Nous définissons la valeur de satisfaction maximale possible

de §™*" comme prefMaxMin :

st S (1.6)
A — prefMaxMin(A) = prefMaxi<i<m(prefMini<j<n(a;j))

1.5.3 Exemple illustratif

Nous appliquons notre approche d’évaluation des systemes e-Learning a un ensemble de
neuf plateformes d’e-learning open source énumérées ci-dessous et qui ont été testées et com-

parées.
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1. Claroline : version 1.9.2, http://www.claroline.net

2. Dokeos : version 2.1.1, http://www.dokeos.com/fr

3. eFront : version 3.6.11, http://www.efrontlearning.net
4. TILIAS : version 4.1.3,http://www.ilias.de

5. Open ELMS : version 7, http://www.openelms.org

6. Ganesha : version 4.5, http://www.ganesha. fr

7. Olat : version 7.2.1, http://www.olat.org

8. AnaXagora : version 3.5, http://www.anaxagora.tudor.lu

9. Sakai : version 10.4, https://sakaiproject.org

Chaque critere prend une valeur symbolique a partir de I’ensemble S en fonction des opi-
nions des utilisateurs. Pour obtenir 1’évaluation de chaque critere, nous avons effectué des son-
dages dans notre université impliquant des étudiants en graduation (petit groupe de 10 étu-
diants), qui ont testé chaque plateforme d’e-learning pendant une séance d’entrainement (2
heures). Nous sommes conscients que le processus est subjectif et qu’un autre groupe d’étu-
diants ou d’utilisateurs peut exprimer des opinions différentes sur les plateformes d’e-Learning.
Nous rappelons que cette collecte de données vise a illustrer 1’ utilisation de notre approche. Les
valeurs obtenues pour chaque critere dans sa catégorie sont résumées dans la Table [I.2] L’ap-

plication de notre approche sur I’ensemble des systemes considérés est effectuée comme suit.

1. pour chaque catégorie dans la Table ??, nous calculons les valeurs de prefMin et
prefMax pour toutes les fonctionnalités basées sur la Définition[I.5.3] Dans la Table
nous listons les résultats obtenus en appliquant notre approche sur la catégorie « Outils

de communication » pour I’ensemble des plateformes e-learning considérées.

2. pour toutes les catégories de la Table [I.2] nous calculons les valeurs de prefMaxMin
et prefMinMax. Les résultats des deux calculs sont affichés dans les Tables [[.4] et [I.5]

respectivement.


http://www.claroline.net
http://www.dokeos.com/fr
http://www.efrontlearning.net
http://www.ilias.de
http://www.openelms.org
http://www.ganesha.fr
http://www.olat.org
http://www.anaxagora.tudor.lu
https://sakaiproject.org
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TABLE 1.2 — Evaluation des fonctionnalités des plateformes d’e-Learning.
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TABLE 1.3 — Résultats de pre fMin et pre f Max pour la catégorie « Outils de communication ».

Catégorie Outils de communication § 3
Q O S~
5 I
= B Y

N .

-

g 2 I

s E | F £ 2

Critere S = = > &)
Claroline # # + # + + #
Dokeos * + + * * + *
eFront | # # + + ] #
ILIAS # + + 0 + 0 #
Open ELMS 0 0 * 0 0 0 *
Ganesha # # + 0 0 0 #
Olat * * * 0 * 0 *
AnaXagora # # # 0 + 0 #
Sakai * # * * # # *

Selon la Table [T.4] nous obtenons le classement suivant sur I’ensemble des systemes d’e-

learning considéré.

1. Claroline, Dokeos, eFront, Ganesha and Sakai.

2. Ilias, Open ELMS, Olat and AnaXagora.
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TABLE 1.4 — Résultats du calcul de pre fMaxMin sur I’ensemble des plateformes d’e-learning

considérées.
S 2
- <]
AR
= A é =
=) - q;;
= = 5 = 3]
® =] ) =] o0
= = b= = )
= = 5 g ©
_— »n
z 2 Z 5 g
= = = 3 =3
(=] ] o fa 'J:
o 3 £ = 7
] = %] R
= < ® = 9
= 2 = = &
| g 2 g £ 5
Catégorie o - o - o ‘
: : : : : prefMaxMin
Plateforme prefMin || prefMin || prefMin || prefMin || prefMin
Claroline + + + # + #
Dokeos + | | # + #
eFront | # | | | #
ILIAS 0 | | 0 | |
Open ELMS 0 | | 0 0 \
Ganesha 0 | + 0 # #
Olat 0 | | 0 | |
AnaXagora 0 | | 0 | |
Sakai # | | 0 | #

Selon le tableau [I.5] nous obtenons le classement suivant sur I’ensemble des systemes d’e-

learning considéré.

1. Sakai

2. Claroline, Dokeos and Olat

3. eFront, ILIAS, Open ELMS, Ganesha and AnaXagora
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TABLE 1.5 — Résultats du calcul de pre fMinMax sur I’ensemble des plateformes d’e-learning
considérées.

Outils de communication
Logiciel & Installation

Outils administratifs et Sécurité
Outils de présentation matériels
Caractéristiques de gestion

Categorie )
prefMinMax

Plateformes prefMax || prefMax || prefMax || prefMax | prefMax

Claroline # * * * # #
Dokeos * # E * E #
eFront # * * + + +
ILIAS # + # # + +
Open ELMS * + * * # +
Ganesha # + E # # +
Olat * # * * * #
AnaXagora # + * # * +
Sakai * * E * E *

Enfin, les utilisateurs peuvent faire un choix en fonction des opérateurs prefMaxMin ou
prefMinMax ou peuvent combiner les résultats obtenus par les deux opérateurs. Par exemple,
dans notre exemple illustratif, Claroline, Dokeos, eFront, Ganesha et Sakai sont toutes des
plateformes optimales selon I’opérateur prefMaxMin, tandis que Sakai est I’optimum selon
I’opérateur prefMinMax. Mais, nous pouvons dire que Sakai la plus préférée par le groupe

expérimental car elle est optimale selon les deux opérateurs.

1.6 Exemples de quelques systemes tutoriels intelligents

Les STI permettent un entrainement interactif et en ligne des apprenants en faisant des exer-
cices, des travaux pratiques (TP) ou des travaux dirigés (TD). Plusieurs domaines d’application
ont adopté ces systemes, surtout en apprentissage des langages de programmation comme Java,
Python, PHP, HTML, etc. Dans cette section, nous avons décrit quelques STI dans le tableau
[I.6] Par la suite, une comparaison de la situation d’apprentissage « Test » dans les plateformes

de formation classique et dans les STI a été effectué dans le tableau [1.7] et dans le but de
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prendre connaissance de fonctionnalités disponibles et de celles qui peuvent enrichir ce genre

de systemes. Nous avons étudi€ six systeémes de STI, a savoir :

Online Python Tutor [|Guo, [2013b];

Coding Ground [Tutorials Point Team, |[2016] ;

Ideone [Sphere Research Labs| 2016 ;

Regular Expression [Li ef al.l 2008] ;

CodeSkulptor [Warren et al., 2014];

Cloud9 [[Ciortea et al.,[2010].



TABLE 1.6 — Description des différents STI

| STI Description | Typedelicence |  Langages
Online Python Online Python c’est un outil éducatif gratuit créé par Philip Guo qui aide les | Libre et open Python, Java,
[Guo, 2013b] utilisateurs a surmonter un obstacle donné et apprendre la programmation, la | source JavaScript,
compréhension de ce qui se passe lorsque 1’ordinateur exécute chaque ligne TypeScript, et
du code source d’un programme. Grace a cet outil, nous pouvons écrire Ruby
Python, Java, JavaScript, et les programmes Ruby dans le navigateur Web et
de visualiser ce que I’ordinateur est en train de faire étape par étape.
Coding Ground Coding Ground c’est un laboratoire en ligne o nous pouvons créer des Libre et open 80 langages
[Tutorials Point programmes dans plus de 80 langages de programmation, de les compiler, les | source
Team| 2016] exécuter et de les partager sur le web. Il ne requit qu’une connexion internet.
 Ideone [Sphere Ideone est un outil de compilation et de débogage en ligne qui permet aux GNU GPL plus de 60
Research Labs, apprenants de compiler le code source et de 1’exécuter en ligne dans plus de langages
2016] 60 langages de programmation.
| Regex testeur [Li C’est un testeur d’expression réguliere qui teste la fagcon avec laquelle un GNU General Php, Javascript et
et al.|2008] utilisateur d’ordinateur ou un programmeur s’exprime, comment un Public License Python
programme informatique devrait rechercher un modele spécifique dans le version 2.0
texte, puis comment il fait chaque correspondance de modele trouvé. (GPLvV2)
CodeSkulptor C’est un interpréteur Python basé sur un navigateur web. Il met en ceuvre un | Open source Python
[Warren ef al.| sous-ensemble de fonctionnalités de Python 2, ainsi que I’ajout de trois
2014 bibliotheques graphiques SimpleGui, SimpleMap et SimplePlot.
| Cloud9 [Ciortea C’est un environnement de développement, dans le Cloud. Cloud9 combine | Gratuit Plus de 40
et al.;2010] un puissant éditeur de code en ligne avec un espace de travail Ubuntu langages
complet dans le Cloud.

SINADITTALNI STATIOLNL SANALSAS SHNOTANO Ad SATINAXA ‘91
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Contrairement aux plateformes d’apprentissage classique étudiées dans la section les

STI du tableau contiennent les méme fonctionnalités suivantes :

¢ exécution du code;
e ¢édition du code;
* chargement du code;

* enregistrement du code.

Ces systeme sont destinés a I’exécution d’un seul type de situation d’apprentissage qui est « tra-
vaux pratiques (TP) ». Les contenus d’apprentissage sont présentés sous forme d’exemples;
c’est a la charge des apprenants de créer des programmes selon leurs besoins et objectifs d’ap-
prentissage comme ressources a exécuter. Nous avons remarqué aussi 1’absence d’évaluation
du travail de I’apprenant en termes de progres et d’acquisition des connaissances. Ces systemes
vérifient la justesse du code de 1’apprenant pendant I’exécution. Afin de recenser les avantages
et les inconvénients d’apprentissage dans les STI ou les plateformes d’apprentissage classique,
nous avons effectué une comparaison d’une situation d’apprentissage dans les deux types de

systemes dans la section suivante.

1.7 L’exercice dans les plateformes de formation classique et
dans les STI

Nous nous sommes basés sur 1’évaluation des palteformes d’apprentissage classique faite
dans la section [[.5] et sur le test de quelques systemes STI dans la section [I.6] pour effectuer
la comparaison de la situation d’apprentissage « Test » dans les deux types de systemes. Nous
avons pris en considération la situation « Test » dans la plateforme « Olat » [OLAT Team |
Overall] qui a été jugée la meilleure plateforme au niveau de la classe hiérarchique « Hardware
Présentation et outils », instance « Exercice », selon I’opérateur qui garantit la valeur maximale
possible de satisfaction [Chachoua et al., 2016b; (Chachoua et Tamani, 2016]. Dans les STI
considérés, la situation « Test » est une exécution d’un code dans un langage de programmation.

Le tableau (1.7 montre la comparaison effectuée.



TABLE 1.7 — Comparaison entre la situation de « Test » dans les plateformes de formation classique et dans les STI

\ plateforme de formation classique « Olat » \ STI
Motif Test Auto-test Questionnaire .
yeire : un code a exécuter
d’utilisation examen exercice sondage
Editeur éditeur de test éditeur de test éditeur de éditeur d’input/output
questionnaire

Types de questions

- choix unique

- choix multiple
- Kprim

- texte a trous

- choix unique

- choix multiple
- Kprim

- texte a trous

- choix unique

- choix multiple
- Kprim

- texte a trous

- texte libre

code en plusieurs langages
de programmation

Intégration dans test auto-test questionnaire indépendant du cours
1’é1ément de cours

Nombre de tentatives configurable illimité unique illimité

par participant

Evaluation de oui (statique) oui (statique) oui (statique) non

I’apprenant

Format & Norme du
test

(version 1.2)

IMS : Instructional Management Systems
QTTI : Question and Test Interoperability

Conception du test &
configuration
d’évaluation

Formateur

C’est I'utilisateur qui
exécute son code et le
systeme compile et affiche
le résultat.
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D’apres la comparaison de la situation « Test » dans les deux types de systemes du tableau

nous avons tiré les conclusions suivantes :

1. Les plateformes d’apprentissage classique :

* I’existence de la notion de stratégie d’apprentissage ou la notion de scénarisation
uniquement en « cours-test » car apres chaque cours, un test d’évaluation est pro-
posé sous forme de test, auto-test et/ou questionnaire. Ces types de test sont intégrés

dans I’élément de cours selon les exigences des nomes IMS et QTT;

* le nombre de tentatives est configurable dans ces tests par un formateur ou le

concepteur de la formation;

 I’évaluation du travail de I’apprenant est faite d’une maniere statique et configurable

par le formateur.
2. Les STI :

» [’absence de la notion de stratégie d’apprentissage ou de la scénarisation de situa-
tions ;
* I’indisponibilité de ressources d’apprentissage structurées selon le niveau de diffi-

culté de I’apprentissage. Il n’existe que des exemples illustratifs ;

* les tests effectués sont des programmes €crits par les apprenants qui sont exécutés

dans un STI pour vérifier leur justesse. Ces tests sont indépendants du cours;;

* le nombre de tentatives dans ces tests est illimité, et il n’y a pas un paramétrage
d’exécution, et ce, en raison de I’absence du formateur et/ou du concepteur du do-
maine;

* aucune évaluation qualitative ou quantitative du travail de 1’apprenant n’a été pro-

posée.

Les inconvénients majeurs détectés dans I’apprentissage via ces deux types de systemes sont

les suivants :

1. I'inexistence de structuration en scénarii des situations d’apprentissage (Cours, TD, TP,

Test) et leurs ressources associées ;

2. T’absence d’une évaluation dynamique et constructive du travail de I’apprenant qui prend
en considération ses données dynamiques en termes de progres et d’acquisition des

connaissances ;

3. aucune adaptation de situations d’apprentissage ou de ressources n’a été€ proposée pre-

nant en considération I’évaluation du travail de I’apprenant.
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1.8 Discussion et conclusion

Dans ce chapitre [I} nous avons étudié les systemes tutoriels intelligents en les définis-
sant d’une manicre générale, en détaillant leurs différentes entrées et sorties, leurs modeles
(modele de I’apprenant, modele pédagogique, modele de 1’expert) qui constituent les com-
posantes générales d’un STI ainsi que leurs catégories. Le choix de ces systemes dans nos
travaux est dii a I’efficacité de leur processus d’apprentissage. Ces systemes d’apprentissage
en ligne peuvent prendre en considération plusieurs caractéristiques et parametres de 1’appre-
nant comme son profil, ses préférences, ses besoins, son évolution et sa performance dans
I’acquisition de connaissances pendant son cursus d’apprentissage. Nous avons détaillé les dif-
férentes catégories des STI pour se positionner dans les deux familles de la catégorie « modele
de tracage » et « modélisation basée sur les contraintes ». La premiere catégorie nous permet
d’obtenir les traces de connaissances de 1’apprenant durant 1I’apprentissage et leurs correspon-
dances en termes de regles de production dans le modele de domaine. La deuxieme catégorie
nous assure une modélisation de connaissances dans le domaine a base de contraintes en trois
étapes : (a) une condition de pertinence qui indique quand la contrainte est applicable, (b) une
condition de satisfaction qui teste 1’état actuel de la solution de I’apprenant, et (¢) un message

de rétroaction lorsque 1’état de la solution échoue a la condition de satisfaction.

Ensuite, dans le domaine d’évaluation des systemes d’apprentissage en ligne en termes de
performance pédagogique, plusieurs méthodes ont ét€ proposées. Certaines se basent sur 1’ap-
provisionnement par la foule et qui peuvent rassembler des données formatives aupres d’une
large base d’utilisateurs qui testent et vérifient un systeme d’apprentissage. Cependant, ce type
souffre des problemes d’adéquation des volontaires aux objectifs d’enseignement, la véracité
de leurs réactions et de leurs réponses, et le sérieux avec lequel les volontaires interagissent
avec le systeme. D’autres méthodes utilisent les apprenants simulés qui peuvent conduire a des
prédictions d’apprentissage irréalistes. A moins de faire tester les systémes d’apprentissage par
des bénévoles représentatifs de la population cible partagés en deux groupes, un qui s’occupe
des traitements et 1’autre de la comparaison et du controle. Par ailleurs, 1’analyse des trajec-
toires d’apprentissage donne le taux d’erreur dans les performances des apprenants par rapport
a une estimation de leur niveau de connaissances et une modification de la trajectoire d’appren-
tissage en conséquence peut améliorer ou dégrader les performances de 1’apprenant. D’autres
méthodes comparent les décisions ou les choix d’un systeme intelligent automatisé a ceux d’ex-
perts humains. La plus récente méthode et qui peut €tre utile a nos travaux de recherches est
I’exploration des données d’apprentissage des fichiers logs pour la modélisation et le profi-
lage d’utilisateurs, la modélisation de domaine, et I’étude de composants d’apprentissage et de

principes pédagogiques.

En revanche, il existe peu de méthodes d’évaluation des systemes d’apprentissage en ligne

en termes de fonctionnalités. Des méthodes comme QWS et AHP renvoient soit des valeurs
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symboliques ou numériques ; ce qui peut étre moins expressif et non intuitif du point de vue
de I'utilisateur pour 1’évaluation de la qualité d’un systeéme. Nous avons proposé une approche
hybride pour I’évaluation du systeme combinant les valeurs QWS, les relations de préférence
symboliques et les opérateurs de comparaison formels, qui se sont révélés étre des ordres totaux
permettant de distinguer les systemes d’apprentissage en ligne optimales du point de vue de

I’utilisateur.

Nous avons étudié quelques STI afin de connaitre les fonctionnalités disponibles dans ces
systemes. De plus, une comparaison entre une situation d’apprentissage « Test » dans les STI et
les systemes d’apprentissage classique a été effectuée dans le but de prendre connaissance des
fonctionnalités disponibles et de celles qui peuvent enrichir ce genre de systemes. Cette compa-
raison nous a révélé le manque d’une évaluation constructive basée sur les données dynamiques
de I’apprenant qui peut nous permettre une adaptation de la situation ou de la ressource d’ap-

prentissage.

Comme 1’objectif de nos travaux de recherche est d’évaluer 1’apprenant afin d’adapter le
contenu d’apprentissage, nous étudions dans le chapitre suivant les méthodes développées pour
I’évaluation de I’apprenant afin de connaitre son niveau de connaissances et d’adapter les conte-

nus pédagogiques en conséquence.



Chapitre 2

Evaluation de I’apprenant pour
I’adaptation pédagogique

2.1 Introduction

Au fur et a mesure que la disponibilité des cours en ligne augmente, les concepteurs de
cours et les instructeurs sont confrontés au défi de déterminer comment évaluer correctement
I’activité d’apprentissage des apprenants [Palloff et Pratt, 2008]]. L’évaluation fournit des in-
formations précieuses concernant la motivation et les progrés des apprenants et peuvent étre
utilisées pour fournir des rétroactions pour les apprenants et les instructeurs. L’évaluation des
connaissances et des compétences des apprenants du début a la fin d’un cours peut également
déterminer I’efficacité d’un programme, et qui peuvent étre la base des modifications aussi
bien des contenus que des méthodes pédagogiques [Boston, 2002]]. En général, les questions
d’évaluation peuvent étre ouvertes (réponses courtes ou essais) ou fermées (vrai/faux ou a choix
multiples). Les questions ouvertes fournissent des informations approfondies sur la maitrise des
connaissances car elles exigent que les apprenants formulent des réponses, plutot que d’identi-

fier simplement les réponses correctes a partir d’une liste d’options possibles [Foddyl 1994].

L’ évaluation des éléments ouverts repose généralement sur la connaissance et I’expertise des
évaluateurs humains pour évaluer manuellement et faire des jugements personnels pour chaque
réponse. Cette technique n’est pas toujours possible dans les programmes a grande échelle.
Les interventions exigeants pour faire remédier a que les humains évaluent manuellement une
grande quantité de réponses peuvent prendre un temps excessif et épuiser les ressources hu-
maines [Williamson et al., 2012; |Landauer et al., 2003]. En outre, la mise en place de telles
demandes est potentiellement lourdes sur les évaluateurs humains et peut augmenter la proba-
bilité d’erreur [Ramineni et Williamson, 2013]]. En réponse aux limitations pratiques associées
a I’évaluation manuelle, les techniques d’évaluation automatisée peuvent offrir une solution

possible.

64
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Nous étudions dans ce chapitre les méthodes d’évaluation des apprenants et les systemes
d’adaptation des ressources et stratégies d’apprentissage. La section [2.2] détaille les méthodes
d’évaluation automatisée des apprenants, leurs objectifs et les parametres nécessaires pour la
mise en ceuvre. Par ailleurs, nous détaillons les techniques d’évaluation automatisées qui sont
utilisées dans les systemes d’évaluation automatisés comme le Service de Test Educatif (STE)
qui utilise I’Evaluation Automatisée des Essais (EAS). Par la suite, dans la section nous
nous intéressons a ces systemes dans notre domaine d’étude : les systemes tutoriels intelligents
(STI). Notre principal objectif est d’étudier I’adaptation a base de ces systemes d’évaluation.
Dans ce contexte, la section [2.4] détaille les évaluations adaptées qui ont été proposées dans
plusieurs domaines d’application. Dans la section [2.5] nous nous intéressons a 1’adaptation de
la ressource et/ou du trajectoire d’apprentissage dans les systemes d’apprentissages. Parmi ces
derniers, dans la section nous nous concentrons sur 1’adaptation dans les STI. A partir de
I’état de I’art effectué, nous avons établi dans la section un bilan qui englobe les limita-
tions des méthodes d’évaluation et celles des systemes d’adaptation. Dans la section [2.8] nous

cloturons le chapitre avec une conclusion.

2.2 Meéthodes d’évaluation automatisées des apprenants

L’ évaluation automatique est considérée comme un outil important dans les systemes édu-
catifs comme détaillé dans le rapport de la Communauté de I’Union Européenne [Scheuermann
et Bjornsson, 2009]. Ce dernier est un recueil d’articles et d’études sur le sujet de I’évaluation

de divers points de vue englobant les besoins d’évaluation dans les pays européens.

Dans [Crisp, 2009], trois types d’évaluation et leurs relations ont été introduites, a savoir :

* diagnostic : exécuté avant I’apprentissage pour estimer le niveau des éleves ;

e ¢évaluation formative : appliquée lors de I’apprentissage pour tester I’évolution des

connaissances 5

* évaluation sommative : considérée apres I’apprentissage pour évaluer les connaissances

acquises.

Ces types d’évaluation permettent aux apprenants de suivre leurs progres ainsi que leurs objec-
tifs ciblés au cours d’une activité donnée, afin de savoir s’ils ont réussi ou échoué un niveau de
formation donné. Dans [Amelung et al.l 2011], les auteurs ont congu et mis en place un sup-
port générique d’évaluation pour les devoirs dans les langages de programmation qui pourrait
étre intégré dans les STI [Guol 2013a]]. Ils ont également développé un module appelé « edu-
Components » pour 1’évaluation des apprenants [Amelung et al., 2006, 2007]. Dans [Nicol et
Macfarlane-Dickl, 2006; Nicol, 2007]], une vaste étude d’évaluation formative et de rétroac-

tion (feedback) a été réalisée dans le but d’identifier la fagcon dont les processus d’évaluation
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peuvent aider a la mise en valeur et le développement de I’auto-direction et la réglementation
de I’apprenant. La norme SCORM [Scorm, |2006] considere a la fois la durée et les tentatives
dans les activités de test telles que celles mises en ceuvre dans des plateformes d’e-learning,

cours de certification et les examens d’IT, les essais de recrutement, etc.

Au mieux de nos connaissances, les fonctions d’évaluation n’ont été considérées que tres
peu. Par exemple, les auteurs dans [Burstein ef al., 2001]] ont défini la fonction d’évaluation
dans un contexte d’essai comme une fonction linéaire et dans [Yang et al. 2002], les auteurs
considerent que les scores automatisés sont cohérents avec les scores des experts évaluateurs
humains. Dans [Kozma, 2009] I’auteur indique qu’il est nécessaire de proposer de nouvelles
théories et de nouveaux modeles de notation des processus et des stratégies des apprenants au
cours des évaluations. Cependant, le domaine d’étude de I’évaluation automatisée reste assez
nouveau et les lignes directrices des meilleures pratiques évoluent encore [Williamson et al.|
2012]. Les essais et les résultats de tests selon Wandall [Wandall, 2011]] peuvent étre utilisés
afin d’évaluer les connaissances et les compétences de 1’apprenant, I’effet de 1’enseignement
mais aussi pour I’admission, la réglementation, le contrdle, la gratification ou punition des

individus dans les écoles.

L’évaluation précoce des apprenants est importante dans tout processus pédagogique. Son
role est double. D’abord, elle donne la possibilité de quantifier le niveau de I’apprenant et donc
d’adapter de facon aussi optimale que possible les ressources d’apprentissage et procéder en
conséquence. Ensuite, elle peut identifier les modeles de progres de I’apprenant apres certaines
sessions de formation. Par conséquent, une évaluation de I’apprenant par un systeéme sophisti-
qué qui exploite des données supplémentaires appelées traces a été proposée dans [Kumar et al.,
2015; |[Papamitsiou et Economides, 2015]]. Dans [Papamitsiou et Economides, [2015], une vi-
sualisation des traces temporelles au cours de I’évaluation a été proposée pour aider les acteurs
impliqués dans I’activité a interpréter intuitivement et percevoir rapidement une fonctionnalité
cachée. Dans [Kumar ez al., 2015], une plateforme en ligne appelée « Learnform » a été déve-
loppée pour « Problem Solving » dans le domaine de 1’électricité et magnétisme. L’évaluation
du progres de chaque apprenant est basée sur leurs traces, sur lesquelles 1’approche statistique
de « Cohen » a été appliquée pour comparer entre les scores de post-test de 1’apprenant avec

son pré-test et de son état, pour vérifier s’il a amélioré ou non ses connaissances [Cohen, 1977].

Les systemes automatisés d’évaluation, dans lesquels les réponses sont notées par des ma-
chines, ont été utilisés pour évaluer les réponses courtes, les essais et les réponses orales. Par
exemple, le Service de Test Educatif (STE) a utilisé I’Evaluation Automatisée des Essais (EAS)
pour des notations, comme le GMAT (Graduate Management Admission) ou le GRE (Gra-
duate Record Examination) [Williamson ef al.| 2012]]. Différents systemes EAS existent, qui
requierent un grand nombre d’essais pour fonder leurs notations et leurs rétroactions. Ces sys-

temes ont tendance a fournir des rétroactions a la fois holistiques et spécifiques, bien que le
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contenu précis varie selon le systeme. Dans I’ensemble, les systemes EAS ont été jugés valides
et fiables [Dikli, 2006].

L’application de techniques automatisées d’évaluation pour les réponses courtes est moins
contestées, surtout lorsque ces techniques ne sont pas utilisées pour évaluer globalement la
qualité de I’écriture avec des implications importantes. Les systemes automatisés pour les ré-
ponses courtes sont les mieux adaptés pour mesurer des concepts, des faits ou des compétences
explicites [Brew et Leacock, 2013]]. Le syst¢eme automatisé le plus connu pour les réponses
courtes est « C-rater » qui a été développé par ETS (Educational Testing Service) [Leacock
et Chodorow, 2003]. La validité de C-rater a ét€ évaluée en comparant les scores automatisés
avec les scores de I’humain. Il a été constaté que les scores automatisés correspondaient aux
scores attribués par les évaluateurs humains a 84% [Leacock et Chodorow, 2003]]. Des résultats
similaires ont été reproduits ailleurs, ce qui suggere que les systémes automatiques pour les

réponses courtes peuvent offrir un moyen d’évaluation valable [Burstein ez al., 2003].

Malgré le fait que la technologie pour la création et I’utilisation de systeémes automatisés
existe depuis au moins une décennie, un nombre limité de ce type de systeme a été développé

et diffusé a travers les domaines.

S’appuyant sur ces travaux antérieurs, nos recherches ont porté sur 1’évaluation dans les STI.

2.3 Evaluation dans les Systémes Tutoriels Intelligents

Les systemes de tutorat intelligents (STI) prennent de plus en plus d’importance dans I’édu-
cation. Beaucoup de recherches ont été menées pour représenter et modéliser les connaissances
des apprenants avec précision, concevoir des programmes d’études efficaces et élaborer des
stratégies d’enseignement optimales. Un gros travail s’est concentré sur 1’extraction des audits
de données (logs) collectés par les STI. Un sujet important dans ce domaine est I’évaluation
automatique de 1’apprentissage de I’apprenant et la détection des propriétés des apprenants, par
exemple les aptitudes mentales, les troubles d’apprentissage, etc. [Shute, 2011]]. Les évaluations
traditionnelles prennent souvent du temps et doivent étre supervisées par un expert, ce qui les
rend cofliteuses en pratique. Par conséquent, 1I’évaluation traditionnelle ne passe pas I’échelle et
n’est donc pas appropriée dans de nombreux cas, comme dans les MOOC, les grands cours uni-
versitaires ou les projections répandues dans les écoles élémentaires pour permettre la détection

précoce des troubles d’apprentissage.

Des travaux antérieurs ont étudié des évaluations numériques automatiques autonomes, y
compris I’évaluation automatique [Attali, 2015], la génération de contenus pédagogiques [Graf
et Fife, 2012] et I’évaluation par jeu [Hao et al.,[2015]]. En outre, des programmes de dépistage
numérique remplacant les tests neuropsychologiques traditionnels, par exemple pour la dys-

calculie [Butterworth, 2003] ou la dyslexie [Cisero et al., |1997], ont été développés. Ces pro-
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grammes de dépistage par ordinateur sont parfaitement intégrables dans un STI. Cela permet
non seulement 1’évaluation automatique et non intrusive des apprenants, mais aussi I’analyse
et la détection des traits des apprenants qui permettent une meilleure adaptation du curriculum
aux besoins individuels. Une étape dans cette direction est la détection de comportements in-
tégrés qui identifient les apprenants qui jouent dans le systeme [Baker ez al., 2004]], trouvant
des apprenants qui tournent en rond [Beck et Gong, |2013]] ou la modélisation de I'implica-
tion effective des apprenants [Arroyo et Woolf, 2005; von Aster et al.l 2006} Joseph, 2005].
D’autres travaux ont utilisé des approches de regroupement et de classification pour détecter
les caractéristiques mathématiques des apprenants [Kaser et al., 2013b]]. Un autre travail pro-
pose un pipeline pour intégrer 1’évaluation automatique, c’est-a-dire les détecteurs de traits
d’apprenants, directement dans le systeme de tutorat [Klingler ez al.| [2016]. L’approche a été
validée dans le cas du développement de la dyscalculie pour détecter le trouble d’apprentis-
sage spécifique a 1’acquisition de compétences arithmétiques [[Von Aster et Shalev, 2007]] et

I’environnement de formation basé sur le jeu « Calcularis » [Késer ef al.l 2013al.

Un mécanisme automatique d’évaluation a été développé dans un systéme de tutorat intelli-
gent pour I’enseignement de I’intelligence artificielle (SEIA) [Grivokostopoulou et Hatzilyge-
roudis, 2013]. Ce mécanisme interagit avec le mécanisme de détection d’erreur pour savoir si
la réponse est correcte ou non. Deux types d’exercices-réponses sont considérés dans 1’évalua-
tion : simple et complexe. Les réponses sont présentées sous forme de nceuds d’états dans un
arbre. Les exercices dont les réponses correctes sont inférieures ou égales a 6 nceuds-états sont
considérés comme des exercices simples. Le reste des exercices est considéré comme com-
plexe. Initialement, le mécanisme calcule la distance d’édition entre la séquence d’une simple
réponse de I’apprenant et celle de la réponse correcte d’un expert [Grivokostopoulou et al.l
2017].

Nous constatons que des mécanismes d’évaluation automatique ou numérique ont été déve-
loppés pour remédier aux limitations des systemes d’évaluations traditionnels. Ces méthodes
d’évaluations ont été considérées dans d’autres situations d’apprentissage telle que la détec-
tion de troubles d’apprentissage afin d’éviter I’abandon dans un processus de formation. Ces

méthodes sont dites d’évaluation adaptées et sont détaillées dans la section suivante.

2.4 Evaluations adaptées

L’ objectif de ces méthodes d’évaluation est d’adapter les questions posées a un apprenant en
se basant sur son évaluation durant une activité d’apprentissage. Au lieu de donner les mémes
questions a tous, les tests informatiques adaptatifs ((TIA) CATs-Computer Adaptive Tests) sé-
lectionnent la prochaine question a poser en fonction des réponses précédentes, permettant ainsi

une adaptabilité a chaque étape [van der Linden et Glas, [2010]]. La conception des TIA repose
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sur deux criteres : un premier critere de terminaison, par exemple, un certain nombre de ques-
tions a poser et un deuxieme critere du prochain élément. Bien que le critere de terminaison ne
soit pas satisfait, les questions sont posées selon le critere du prochain élément, qui choisit des
questions, par exemple, les plus informatives sur la capacité ou la connaissance de 1’apprenant.
De tels tests adaptatifs nécessitent moins de questions que les tests non adaptatifs pour atteindre

la méme précision de prédiction en termes d’objectifs [Lan et al.,[2014].

Compte tenu d’un modele d’apprenant [Pena-Ayala, [2014], I’objectif est de fournir une me-
sure précise des parametres d’un apprenant tout en minimisant le nombre de questions posées.
Ce probleme a été appelé réduction de taille du test [Lan ez al.,2014], et il est également li€ a
I’évaluation du rendement des apprenants [Bergner et al., 2012; [Thai-Nghe et al.,2011]. Dans
I’apprentissage par machine, cette approche est connue sous le nom d’apprentissage actif qui
permet d’interroger de maniere adaptée les étiquettes informatives d’un ensemble de formation
afin d’optimiser 1’apprentissage. Un autre facteur important consiste en la longueur des tests
en ce sens que les tests plus courts sont meilleurs pour le systeme, car ils réduisent la charge,
et sont meilleurs pour les apprenants, qui peuvent étre frustrés ou ennuyés s’ils doivent donner
trop de réponses [[Chen et al., 2015 Lynch et Howlin, 2014]]. Ainsi, I’évaluation adaptative
est de plus en plus utile a I’état actuel des MOOC, ou la motivation joue un role important
[Lynch et Howlin, 2014]]. Cependant, dans les scénarii de la vie réelle il faut tenir compte de
plus de contraintes. Tout d’abord, le calcul des criteres doit étre effectué dans un délai rai-
sonnable d’ou la complexité importante de ces approches. Deuxieémement, les compétences
d’évaluation doivent étre effectuées sous I’incertitude : un apprenant peut patiner, c’est-a-dire,
accidentellement ou négligemment, échouer dans un élément qu’il aurait pu résoudre, ou de-
viner, ¢’est-a-dire répondre correctement a un élément par hasard. C’est pourquoi 1’évaluation
adaptative ne peut pas simplement effectuer une recherche binaire sur la capacité de 1’appre-
nant en posant une question plus difficile s’il réussit et une question plus facile s’il échoue.
Ainsi, nous devons utiliser des méthodes plus robustes, comme les modeles probabilistes pour

I’évaluation des compétences.

Plusieurs modeles peuvent étre utilisés, selon le but de 1’évaluation adaptative, par exemple,
I’estimation d’un niveau général de compétences, la fourniture d’informations de diagnostic
ou la caractérisation des connaissances [Mislevy et al., 2012]. A 1a fin du test, une rétroaction
peut aider les enseignants a identifier les apprenants en difficulté. Il protege également contre
les erreurs de persévérance lorsque les apprenants répondent de maniere incorrecte a un test
de pratique [Dunlosky et al., 2013]]. Par exemple, un test pratique a choix multiples augmente
les intrusions de fausses alternatives lors d’un test de rappel final et lorsque aucune rétroaction
n’est fournie, alors qu’aucune amélioration n’est prévue durant 1’apprentissage [Butler et al.,
2008]]. Toutefois, I’effet correctif de la rétroaction n’est pas obligatoire immédiatement apres le

test de pratique. Les auteurs dans [Metcalfe et al., 2009] précisent que la performance du test
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final pour les réponses initialement incorrectes était en fait meilleure lorsque les commentaires

avaient été retardés que lorsqu’ils avaient ét€ immédiats.

Dans nos travaux on s’intéresse aux modeles d’adaptation basés sur 1I’évaluation des appre-
nants durant une activité d’apprentissage. Dans ce qui suit, nous présentons un état de 1’art des

systemes d’adaptation dans les plateformes d’apprentissage en ligne.

2.5 Systemes d’adaptation dans les plateformes d’apprentis-

sage en ligne

Les systemes adaptatifs sont d’une grande aide pour les apprenants et les enseignants
dans les systemes d’apprentissage en ligne. Ces systemes peuvent Etre utilisés dans différents
contextes, tels que dans les systemes pédagogiques adaptatifs. L’ adaptation est une approche
de personnalisation basée sur le sujet développé pour adapter I’annotation du contenu en fonc-
tion du profil de I’apprenant et 1’acquisition de connaissances pour améliorer 1’enseignement
comme par exemple des langages de programmation [Brusilovsky et al.| 1999, 1998} Weber et
Specht, [1997].

Dans un environnement d’e-learning basé sur le web, une plateforme adaptative appelée
« Lecomps » a été développée [Sterbini et Temperini, |2009]. Cette derniere automatise le
processus de construction des trajectoires adaptées d’apprentissage personnalisés, en tenant
compte des objectifs d’apprentissage, des connaissances de I’apprenant et des styles d’appren-
tissage individuels. Il s’appuie sur un moteur basé sur la logique de contraintes pour construire
des objets d’apprentissage (LOs-Learning Objects) tels que définis dans [Felder et Silverman,
1988}, Felder et Spurlin, 2005]]. La description de LOs correspond aux Taxonomies de Bloom
et dACM [Bloom’s, |1965}; (Gorgone et al., 2002]. Le processus d’adaptation est basé sur le
niveau de I’apprenant lié aux connaissances acquises et requises pour passer d’un niveau a un

autre.

[’adaptation est utilisée pour générer des parcours d’apprentissage personnalisés basés sur
le statut d’apprentissage des apprenants [Hwang et al., 2010]. Une approche de génération
de trajectoires d’apprentissage adaptatives a été initialement introduite dans les Systeémes de
Gestion de I’ Apprentissage (SGA) et LMS, plus exactement dans la plateforme Moodle (2007)
[Graf, 2007]], basée sur le calcul d’un score d’apprentissage a été proposée dans [Li et al.,
2003|]. L’approche consideére un nombre total de niveaux (L) et de difficultés de niveaux (d)

pour chaque activité d’apprentissage.

Dans [Gobel e al., 2009], les auteurs introduisent un modele d’adaptation dans le domaine
du Jeu Educatif (JE). Deux modéles d’adaptation sont définis, a savoir : (i) « macro-adaptation »
qui est une adaptation de la séquence de scene, et (ii) « micro-adaptation » qui est une adapta-

tion d’éléments de scene, qui sont utilisés dans [Gros et al., [2015}; |[Zarraonandia et al., 2016]
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pour développer un modele d’adaptation étendu en définissant un ensemble de regles et de
scénarii a un jeu et aux apprenants. Ce modele d’adaptation permet de modifier une séquence
prédéfinie et de modifier le niveau de difficulté en activant/désactivant des regles de jeu. Par
exemple, la macro-adaptation est implémentée dans le jeu éducatif « Elektra » qui est un jeu
d’aventure en 3D qui permet d’enseigner aux apprenants la physique de I’optique [Peirce et al.,
2008]]. Pendant le jeu, le joueur doit surmonter différents défis li€s a ce sujet, qui peuvent
prendre différentes formes, telles que résoudre un puzzle, effectuer une tache ou manipuler un
appareil. Tous les défis sont présentés et intégrés dans le cadre d’une histoire significative. Le
systeme utilise la base de regles et les méthodes probabilistes pour interpréter les événements

dans le jeu et les transformer en preuves sur 1’apprenant.

Il est a noter que la norme SCORM considere a la fois la durée et les tentatives dans les
activités de test comme parametres a établir pour un test ou un examen, afin de mettre les ap-
prenants sous un stress temporel en imposant des réponses a des questions ou résoudre des
puzzles dans un temps donné [Scorm, 2006]. La norme SCORM a été étendue dans [Rey-
Lopez et al., [2009]] pour proposer ADL-SCORM permettant une création de cours adaptatifs
basés sur le profil utilisateur. L’ adaptation a été prise en compte a deux niveaux, a savoir, les ob-
jets de contenu utilisables (SCO-Sharable Content Objects) et 1’activité. Les deux adaptations
dépendent des parametres déduits du profil de I'utilisateur. Basé sur la norme SCORM, la pla-
teforme « T-Maestro » offre un ensemble de services pour offrir de I’apprentissage personnalisé
a I’apprenant (dans ce cas, le spectateur), en utilisant la télévision comme support de diffusion.
[’adaptation se fait a deux niveaux différents : I’adaptation au niveau SCO permet aux SCOs
de modifier leur comportement en fonction des parametres d’adaptation déduits du profil de
I’apprenant, alors que 1’adaptation au niveau de 1’activité permet d’établir différentes manieres
d’atteindre les objectifs d’une activité en fonction des valeurs des parametres d’adaptation pour

I’apprenant qui étudie le cours.

IMS Learning Design (IMS LD) par opposition a IMS (Simple Sequencing), SCORM se
focalise sur 1’organisation des activités et non pas sur I’organisation du systeme. IMS-LD est
un langage de modélisation pédagogique. Dans [Burgos et al., 2007|], I’auteur examine huit
types d’adaptation, a savoir : adaptation basée sur I’interface, adaptation basée sur 1’apprentis-
sage, adaptation basée sur le contenu, support interactif de résolution de problemes, le filtrage
adaptatif d’informations, le regroupement adaptatif des utilisateurs, 1’évaluation adaptative et

les changements a la volée.

Le premier effort de la TLA, I’expérience de I’API , ou xAPI [Adv, [2014] permet la traca-

bilité dans les plateformes.

La personnalisation de I’adaptation des contenus didactiques et des parcours de navigation a
travers les ressources d’apprentissage a été considérée comme une question importante pour le
développement des systemes d’apprentissage efficaces en ligne [Van Seters et al., [2012]. Nous

pouvons distinguer deux types d’adaptation, a savoir : (i) « présentation adaptative » qui génere
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un contenu personnalisé pour un apprenant individuel, en s’appuyant sur les styles d’appren-
tissage des apprenants, et (ii) « navigation adaptative » qui guide les apprenants a travers des
trajectoires d’apprentissage personnalisées pour naviguer dans un ensemble de contenus d’ap-
prentissage appropriés [Brusilovsky, 2001]]. Le processus d’adaptation tient compte de diffé-
rents parametres tels que les caractéristiques ou préférences des apprenants et/ou des contenus
d’apprentissage [Wang et Wu, 2011]], souvent considérés comme des ressources. Peu de tra-
vaux ont utilisé les traces pour 1’adaptation. Nous pouvons citer [Zouhair et al., 2013]] dans le
domaine de I’Environnement Informatique pour I’ Apprentissage Humain (EIAH), dans lequel
un systeme de suivi des apprenants a été congu et mis en ceuvre pour assurer un suivi indi-
vidualisé et continu de 1’apprenant pendant le processus d’apprentissage. Afin de détecter les
causes des difficultés et abandon des apprenants et agir en conséquence, il est nécessaire de
s’appuyer sur un raisonnement basé sur la trace de chaque situation d’'une manie¢re dynamique.
Le processus d’individualisation est mis en ceuvre dans un systeéme multi-agent dans lequel les
agents aident ceux en difficulté en leurs proposant une situation correcte ou adaptée. Plusieurs
processus d’adaptation ont été proposés dans plusieurs domaines d’application et dans diffé-
rents contextes pour implémenter des systemes adaptatifs d’apprentissage tels que [Mustafa
et Sharif, 2011} Sosnovsky et Brusilovsky, 2015} Sterbini et Temperini, 2009; [Hwang et al.,
2010]]. Des systemes hypermédia d’e-learning adaptatifs on été proposés [Mustafa et Sharif,
2011]] qui exploitent les deux types d’adaptation susmentionnés pour mettre en ceuvre les styles

d’apprentissage et leurs dimensions [Felder et Silverman, 1988; [Felder et Spurlin, 2005].

Le Tableau [2.1] résume les systemes d’adaptation dans les plateformes d’apprentissage en
ligne et les normes qui ont contribué a 1’adaptation de la ressource et/ou la stratégie d’appren-

tissage aux apprenants.

TABLE 2.1 — Tableau synthétique sur les méthodes d’adaptation existantes

Plateforme Adaptation Méthodes Evaluation | Traces
d’apprentissage en d’adaptation (Score)

ligne

Apprentissage du  |Adapter I’annotation| Adaptation basée sur le Non Non
langage de du contenu profil de I’apprenant et

programmation son acquisition

[Sosnovsky et

Brusilovskyl, 2015]]
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[Rey-Lopez et al.,
2009]] et IMS-LD
[Burgos et al., 2007]

utilisables (SCO) et
des activités
d’apprentissage,

- Adaptation du
séquencage et
navigation des
activités

d’apprentissage.

- Adaptation centrée
sur la notation des

objectifs.

notation
n’est pas

définie

Plateforme Adaptation Méthodes Evaluation | Traces
d’apprentissage en d’adaptation (Score)
ligne
Les systemes Adapter et - Adaptation basée sur |Non Non
d’e-learning personnaliser les les objectifs
[Brusilovsky et al.l, |chemins pédagogiques,
1999, 1998; Weber ||d’apprentissage - les connaissances de
et Specht, |1997; I’apprenant et ses
Van Seters ef al., styles d’apprentissage ;
2012} |Brusilovskyl, - Utilisation de la
2001; Mustafa et logique de contrainte
Sharif, 2011} pour construire les
Sterbini et LOs.
Temperini, 2009]]
Monde réel [Hwang | Adapter des Adaptation basée sur le [Non Non
et al.,2010] parcours statut d’apprentissage
d’apprentissage des apprenants
personnalisés
Systemes de Gestion|Navigation Adaptation basée sur le |Oui mais  |Non
de I’ Apprentissage |adaptative calcul d’un score une
(SGA) [Gratl, [2007] d’apprentissage évaluation
statique
Jeu Educatif JE)  |Macro-adaptation et | Adaptation basée sur  [Non Non
[Gobel et al., 2009; |micro-adaptation I’activation/désactiva-
Gros et al., 20135]] tion des regles de jeu
pour modifier le niveau
de difficulté
La norme - Adaptation des - Adaptation basée sur |Oui mais la|Non
ADL-SCORM objets de contenu |le profil utilisateur, méthode de
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Plateforme Adaptation Méthodes Evaluation | Traces
d’apprentissage en d’adaptation (Score)

ligne

Environnement - Adaptation des -Adaptation basée sur |Non Oui
Informatique pour |situations la trace de chaque

I’ Apprentissage d’apprentissage situation

Humain (EIAH)

[Zouhair et al.,

2013]]

2.6 Adaptation dans les Systemes Tutoriels Intelligents

L’apprentissage peut étre défini comme des processus internes de changement, en raison de
I’expérience personnelle de I’apprenant. Aussi, il peut étre défini comme 1’acquisition ou I’ajout
de quelque chose de nouveau, ce qui implique une variation ou modification préalablement ac-
quise [Rivas Navarrol 2008]]. Les enseignants guident les apprenants pendant 1’apprentissage
et cherche a savoir si ces derniers améliorent leurs niveaux de connaissances. Cependant, dans
les environnements de tutorat d’une classe classique, le temps dédié€ par un formateur a chaque
apprenant individuellement diminue considérablement. Pour cette raison, certains travaux pro-
posent I’utilisation d’un systeme logiciel pour satisfaire ces besoins [[Carbonell, [1970; |(Catald1
et Lagel 2010; [Huertas et Juarez-Ramirez, |2013}; Santhi et al., 2013]]. Cependant, le systeme
logiciel doit étre adapté aux besoins de I’apprenant.

[’adaptabilité aux besoins des étudiants est un défi pour I'ingénierie logicielle [Luckey et
Engels|, 2013|]. L’ adaptabilité est définie comme 1’adaptation du logiciel aux caractéristiques in-
dividuelles des utilisateurs selon leurs objectifs [Radenkovic et al., 2011; Boukhari ef al., 2018]].
Différents types d’adaptations logicielles sont définis, mais ces recherches portent sur 1’adap-
tation du contenu [RadenkoviC et al.l 2011} Razek et Bardesi, [2013; BaracC et al., 2015]]. Le
logiciel a besoin des données de 1’ utilisateur et ses caractéristiques pour qu’il produit une adap-
tation de contenu. Cet ajustement de 1’environnement d’apprentissage peut étre réalisé avec
des stratégies intelligentes [Razek et Bardesi, 2013|] pour déduire les besoins des utilisateurs.
Un type particulier de logiciel répondant aux caractéristiques mentionnées ci-dessus s’appelle
Systeme de Tutorat Intelligent (STI), qui peut €tre défini comme un systeme logiciel qui utilise
des techniques intelligente pour interagir avec les apprenants a enseigner de la méme maniere

qu’un enseignant [Cataldi et Lage, 2010; |[Huertas et Juarez-Ramirez, 2013; Santhi et al.| 2013]].

Un probléeme important dans le développement des (STI) réside dans I’évaluation des
connaissances des apprenants [[Conejo et al., [2001]. Les STI doivent pouvoir déterminer avec

précision et rapidité le niveau cognitif de 1’apprenant pour décider ce qui est important pour les
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enseigner. Pour cela, la théorie des probabilités a été proposée par certains auteurs pour gérer
I’incertitude dans le diagnostic des connaissances des apprenants [Conejo et al., 2001; Huertas
et Juarez-Ramirez,, 2013} Santhi ez al., 2013]]. Un travail basé sur les réseaux bayésiens propose
une architecture générale d’un STI pour implémenter un module d’évaluation des connais-
sances [Ramirez-Noriega et al.,[2017]. L’ objectif est de diagnostiquer efficacement les besoins
d’apprentissage des apprenants et renforcer les sujets faibles. Le modele probabiliste Bayésien
est utilisé pour la gestion de I’incertitude et la représentation du savoir. Il est basé sur la méme
compréhension fondamentale du domaine et capable de résoudre différentes tiches, telles que
I’identification, 1’évaluation, le suivi et le risque d’atténuation [Liu et Wang, [2007; Misirli et
Bener, 2014} Santhi er al., 2013]]. Les réseaux bayésiens utilisent une inférence flexible ba-
sée sur des observations partielles, ce qui permet de raisonner sur les données des utilisateurs
pendant leurs interactions avec le systeme. Cependant, les modeles de réseaux bayésiens né-
cessitent de nombreux parametres numériques. S’il n’y a pas de données disponibles ou si les
données disponibles sont incompletes, cela peut entrainer des problemes de paramétrage du
modele. Le tableau [2.2] détaille les Systemes d’adaptation dans les STL

TABLE 2.2 — Tableau synthétique sur quelques méthodes d’adaptation dans les STI

Systeme STI Adaptation Méthode d’adaptation Traces

Tuteurs cognitifs|- Modele cognitif de I’appre-|Réseaux bayésiens Oui
[Santhi er all [2013}|nant,

Ramirez-Noriega et al.,|- Modele du domaine et réso-
2017, L et Wang, |lution de problemes.

2007; Misirli et Bener,
2014; [Santh1 et al.,

2013]

Adapt Case Modeling |- Auto-optimisation, Décrite par les self-propriétés
Language (ACML) - Auto-protection, Oui
[Luckey et Engels| - Auto-configuration,

2013]] - Auto-guérison.

- Adaptation de la structure|- Adaptation du type (change-
du systeme, ment permanent),

- Adaptation du comporte-

Adaptation des instances
ment. (changement temporaire)

d’un modele.

- Adaptation réactive, Mécanismes de modélisation.
- Adaptation proactive est
partiellement soutenue par
I’ utilisation d’historiques

spécifiques.
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Systeme STI Adaptation Méthode d’adaptation Traces
Web portal for adap-|- Connaissance du domaine, [Mécanismes d’adaptation|Oui
tive e-learning- Moo-|- Styles d’apprentissage. sous forme de services :

dle [RadenkoviC et al.l - Service de définition des ob-

2011]] jectifs et des contraintes,

- Service de création, visuali-
sation et gestion de question-
naire,

- Service de regroupement
des apprenants en groupes.

- Service de présentation des
objets d’apprentissage adap-
tés.

Adaptive Course for Objets  d’apprentissage |Exploite deux types d’agent : |Non

Mobile  Learning/A-|adaptatifs. - Agent de filtrage vise a
daptive Social Mobile obtenir différents types de
Learning System connaissances des appre-
(ASMLS) [Razek et nants,

Bardesi, [2013]] - Agent pédagogique uti-

lise ces connaissances pour

I’ adaptation.

2.7 Bilan

A travers 1’état de Iart sur les modeles d’évaluation des apprenants et les méthodes d’adap-
tation de ressources et de stratégies d’apprentissage, nous constatons qu’il existe beaucoup de
méthodes d’évaluation des apprenants dans différents domaines d’application. La multitude de
ces méthodes a contribué a la diversification des méthodes d’adaptation selon le but voulu de

I’évaluation. En dépit de leurs avantages manifestes, il y a quelques limitations fondamentales.

Dans les systemes « Computing Adaptive Testing (CAT) » et les méthodes de « computer-
based testing » et « benchmarking », les auteurs de I’étude [Kozma, 2009] ont souligné la limi-
tation des méthodes d’évaluation traditionnelles comme outils de mesure des compétences et
des capacités maitrisées par les apprenants. En ce qui concerne 1’évaluation des devoirs dans le
domaine des langages de programmation, le module proposé ne fournit qu une évaluation semi-
automatique et statique, réalisée par le tuteur sous la direction de I’outil [Guol 2013a]. Ainsi, les

évaluations formatives et sommatives sont effectuées par 1’instructeur. Notre approche propo-
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sée peut €tre considérée comme une amélioration de ces méthodes et comme une étape vers un

systeme d’évaluation adaptatif (computer adaptive testing) basé sur les traces des apprenants.

Par ailleurs, dans 1’apprentissage en ligne, les questions ouvertes peuvent fournir des infor-
mations plus utiles, mais malheureusement elles sont plus difficiles a évaluer [Landauer et al.,
2003|]. Cependant dans [Brew et Leacock, 2013]], I’auteur a suggéré que la notation automatisée
des réponses courtes est plus difficile a créer que 1'Evaluation Automatisée des Essais (EAS),
car il tend a se concentrer sur la grammaire et la technique d’évaluation, tandis que la notation
automatisée de la réponse a tendance a se concentrer sur le contenu. Les systemes automatisés
de notation de réponse courte sont sous-utilisés car il est actuellement impossible de concevoir
un moteur de notation de réponse courte, qui fonctionnera pour tous les éléments de réponses
[Brew et Leacockl, 2013]]. En particulier, 'EAS a été critiqué pour sa simplification de 1’éva-
luation de I’écriture et sa concentration sur des éléments de routine, tels que le nombre de mots
ou la complexité du choix des mots, au lieu des aspects difficilement quantifiables, tels que la

réflexion de la réponse ou I’écriture pour un public spécifique [Condon, 2013} Perelman), 2014]].

La majorité des systemes d’apprentissage en ligne est fondée sur des normes comme
SCORM, IMS-LD, AICC, etc. Bien que la norme SCORM inclue un modele de séquencage
et de navigation centrée sur la notation des objectifs, il ne dicte pas la facon dont le score est
calculé [Chang et al., 2006]]. La norme utilise aussi la durée et le nombre des tentatives faites

par un apprenant pour atteindre un objectif donné.

Dans nos travaux de recherches, nous nous intéressons a I’évaluation adaptative, c’est-a-dire
I’adaptation des ressources et de la stratégie d’apprentissage dans un processus d’enseignement
en se basant sur I’évaluation de 1’apprenant. Dans ce contexte, 1’état de 1’art que nous avons
effectué détaille les méthodes d’adaptation existantes dans le domaine d’éducation. Cependant,

nous avons révélé des faiblesses dans ces méthodes que nous détaillons par la suite.

Dans I’enseignement d’un langage de programmation, un systeme d’adaptation a été dé-
veloppé pour améliorer I’apprentissage congue autour du modele domaine, un ensemble de
sujets, un type de contenu, qui est difficile a réutiliser dans un autre contexte [Sosnovsky et
Brusilovsky, 2015]]. Dans un contexte du monde réel, le processus d’adaptation basé sur les
Taxonomies de Bloom et d’ACM a un effet de chemin mais pas d’ajustement d’adaptation en

cas d’échec, qui est pris en compte dans notre approche.

Par ailleurs, une navigation adaptative basée sur le score d’un apprenant a été concue dans
les Systemes de Gestion de I’ Apprentissage (SGA), mais le modele d’évaluation (score) n’est

pas intuitif et ne fait pas usage de traces pour I’adaptation.

Dans un contexte différent du notre, les jeux éducatifs, deux types d’adaptation ont été pro-
posés, la macro et micro adaptation qui utilisent des scénarios prédéfinis. Cependant, notre
approche n’a pas besoin de prédéfinir une séquence de situations. Ils sont définis dynamique-

ment en fonction du niveau de I’apprenant et de son acquisition de connaissances.
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Elle pourrait étre considérée comme une instanciation axée sur les traces de I’apprentissage
pour I’adaptation, ou les processus d’apprentissage sont dynamiquement adaptés et les parcours
d’apprentissage sont également dynamiques et personnalisés pour chaque apprenant afin qu’il
puisse passer une autre situation pédagogique en fonction de sa performance, et qu’il soit évalué

dans notre cas en utilisant une fonction de notation basée sur les traces.

L’architecture de formation et d’apprentissage TLA a permis une tracabilité dans les plate-
formes d’apprentissage que SCORM ne pourrait pas facilement utiliser et capturer les données
des apprenants et leurs expériences d’apprentissage. Cependant, dans notre travail, nous nous
sommes concentrés sur les modeles de traces des apprenants pour I’adaptation de la stratégie
de formation, considérée comme un travail de recherche futur pour xAPI comme indiqué dans
[Hruska et al., 2014].

Enfin, une combinaison d’IMS-LD avec une ontologie du domaine a eu lieu pour avoir plus
de sémantique des spécifications de la norme [Burgos et al., [2007]. Cependant, il ne tient pas
compte de la modélisation des traces et des concepts d’évaluation des apprenants, qui sont mis

en ceuvre dans notre modele d’ontologie.

Dans les Systemes Tutoriels Intelligents (STI), seuls quelques travaux ont abordé 1’éva-
luation entierement intégrée. Les méthodes d’évaluations proposées dans ces systemes sont

classiques et statiques.

Notre approche couvre trois types d’évaluations : diagnostique, formative et sommative a
base des traces temporelles et le nombre de tentatives qui sont utiles pour le processus de
diagnostic afin d’évaluer le niveau de connaissances des apprenants. L’ approche proposée peut
également €tre utilisée au cours du processus de formation fournissant une évaluation formative

ou une évaluation sommative apres une session de formation.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre[2] nous avons détaillé I’évolution des méthodes d’évaluation de 1’apprenant
de I’évaluation traditionnelle faite par un enseignant ou un formateur a I’évaluation automatisée
faite par un logiciel. Nous nous sommes intéressés aux méthodes de notation automatisées dans
les systemes d’apprentissage en ligne. Dans ces derniers, les réponses considérées peuvent tre
ouvertes (réponses courtes ou essais), fermées (vrai/faux ou multiples) ou orales. Ces réponses
sont évaluées par des techniques de notation automatisée telles que I’évaluation automatisée
des essais, gestion d’admission des diplomés, examen de diplome, c-Rater, etc. Nous avons étu-
dié I’'intégration de ces évaluateurs automatisés dans les systemes tutoriels intelligents (STT).
Ensuite, nous avons recensé quelques méthodes d’évaluation adaptées comme les Tests Infor-
matiques Adaptatifs (TIA) qui permettent une adaptation des questions suivant la performance

de I’apprenant.
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Par la suite, nous avons détaillé les systemes d’adaptation existants dans les plateformes
d’apprentissage en ligne. Les systemes d’adaptation proposés permettent une adaptation de la
ressource ou du trajectoire d’apprentissage. Enfin, nous avons étudié 1’adaptation des systemes

tutoriels intelligents qui sont notre domaine d’application.

Dans les systemes d’évaluation actuels, quand la réponse est correcte, le systeme mentionne
que I’apprenant a acquis la connaissance. Dans notre cas, méme si la réponse est correcte, nous
pouvons savoir, a travers les traces d’une activité, le niveau d’acquisition des connaissances
(faible, moyen ou excellent). Par exemple, si un apprenant répete cinq fois le méme exercice
pour le résoudre et/ou met deux heures pour avoir une réponse correcte, cela montre qu’il
y a un probleme dans la stratégie d’apprentissage. Par conséquent, nous avons besoin d’ex-
traire d’autres données nécessaires pour évaluer les apprenants et détecter les faiblesses d’une
stratégie d’apprentissage. Cette évaluation a base de traces nous permet une adaptation de la

ressource ou du trajectoire d’apprentissage de 1’apprenant.

Nous présentons dans les chapitres qui suivent la démarche suivie pour la mise en place de
nos modeles d’évaluation fondés sur les traces qui sont la base de notre modele d’adaptation de

la ressource et la stratégie d’apprentissage dans un (STI).
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L’utilisation de cours en ligne s’est accrue dans différents domaines ou la formation est né-
cessaire pour faire progresser les connaissances et les compétences techniques des apprenants
[Gill, 2011; [Snyder et al., 2016]]. Bien que les changements récents vers des programmes a
grande échelle soient prometteurs, ils posent des défis a I’évaluation, en particulier I’évaluation
des compétences des apprenants. Ces évaluations font partie intégrante de la plupart des pro-
grammes éducatifs et sont souvent utilisées pour comprendre les trajectoires des compétences
des individus [Biggs|, 2011]]. Les systemes d’évaluation automatisées offrent un moyen possible
d’évaluer les compétences des apprenants dans les apprentissages en ligne [Williamson et al.,
2012].

L’intégration des systemes d’évaluation dans I’apprentissage en ligne est important dans
la personnalisation et 1’adaptation du contenu et la création de profils utilisateurs en fonction
de leurs comportements d’apprentissage. Cela augmente 1’efficacité des plateformes d’appren-
tissage en ligne, obtenant ainsi une grande acceptation car elles permettent aux apprenants
de définir leurs propres objectifs, d’apprendre a leur propre rythme, et méme de décider de
leur méthode d’apprentissage, ce qui conduit a de meilleurs résultats d’apprentissage. Afin de
personnaliser le processus d’apprentissage et d’adapter le contenu a chaque apprenant, les sys-

temes d’apprentissage en ligne peuvent utiliser différentes stratégies.

Dans cette partie du manuscrit, nous présentons nos contributions concernant 1’évaluation
des apprenants dans les systemes tutoriels intelligents a base de traces produites pendant une
activité d’apprentissage. Notre approche d’évaluation fondée sur les traces nous a permis de
construire notre systeme d’adaptation a base de traces de la ressource et/ou de la situation

d’apprentissage selon le niveau d’acquisition des connaissances de 1’apprenant.

Cette partie est constituée de deux chapitres. Dans le chapitre [3] nous présentons les trois
modeles d’évaluation proposés, modele d’évaluation fondé sur la durée d’interaction, modele
d’évaluation fondé€ sur le nombre de tentatives et modele d’évaluation combiné fondé sur la du-
rée et le nombre de tentatives. Le chapitre d]est consacré au systeme d’adaptation de ressources

et de la stratégie d’apprentissage a base de traces dans un systeme STI.



Chapitre 3

Modeles d’évaluation a base de traces

3.1 Introduction

Au cours des dernieres années, 1’utilisation de plateformes d’apprentissage en ligne s’est
répandue considérablement. Ces systemes ont adopté les NTIC dans leurs processus d’ensei-
gnement [Martin, |2008|] pour assister 1’apprenant avec des outils et des ressources durant son
acquisition des connaissances dans les activités d’apprentissage telles que des cours, des exer-
cices, des jeux-questionnaires, etc., qui sont organisées de telle sorte que les apprenants peuvent
gérer et contrdler les activités d’apprentissage. Afin d’étre en mesure de suivre leur progres en
termes d’acquisition de connaissances, les apprenants doivent passer des tests et des examens
sous forme de questions a choix multiples et/ou des exercices de complétion (fill-in-the-blank)
[Nicol, 2007; (Crispl 2009]], qui retournent une évaluation statique basée sur les réponses des
apprenants. Ces méthodes d’évaluation, dans le sens des fonctions de classement ou de nota-
tion [Crooks, |1988]], font parties d’un composant que I’on appelle e-évaluation intégré dans

quelques plateformes d’apprentissage.

Le processus d’évaluation fondé sur les traces permet de calculer des indicateurs pertinents
qui permettent la personnalisation de 1’analyse [Settouti et al., 2009c], étant donné que les
traces peuvent étre rattachées a un utilisateur unique. Cette personnalisation nous pouvons ob-
tenir plus de précision dans 1’analyse et la compréhension du comportement de 1’apprenant.
Par exemple, un apprenant qui a mis deux fois plus de temps que recommandé pour résoudre
un type de probleme peut révéler quelques difficultés pour acquérir les connaissances requises.
La raison pourrait étre liée aux déficiences des apprenants en pré-requis et/ou a I’'inadéquation
de la stratégie de formation (ressources et processus de formation). Par conséquent, les traces
peuvent divulguer et révéler de nouvelles connaissances sur les apprenants et les stratégies d’en-
seignement qui sont en fait difficiles a atteindre avec les méthodes d’évaluation traditionnelles.

De plus, les traces sur le nombre d’essais ou tentatives réalisés par les apprenants pour résoudre

84
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un probleme peuvent, par exemple, informer les experts a la fois du niveau de connaissances

maitrisés et I’adéquation des ressources d’enseignement aux profils des apprenants.

Nous présentons dans ce chapitre un modele d’évaluation de 1’apprenant basé sur deux types
de trace, a savoir, (i) le temps passé pour résoudre un probleéme, (ii) le nombre de tentatives pour
le résoudre. Leur combinaison est également prise en compte. Concretement, nous proposons
trois modeles qui calculent les indicateurs de performance de 1’apprenant et les scores raffinés

pour le niveau de connaissances acquises par 1’apprenant.

L approche proposée est une premiere étape vers un modele de comportement basé sur la
tracabilité des apprenants pour 1’acquisition des connaissances et 1’adaptation des ressources

de formation. L’ importance de notre approche est double :

* le calcul des indicateurs de performance personnalisé€s pour les ressources de formation
et processus d’adaptation. Par exemple, si le systeme constate que 1’apprenant échoue
fréquemment pour résoudre un type de probleéme, alors il recommande certaines actions
a effectuer pour adapter la ressource et/ou le processus de formation sur son acquisition

de connaissances;

* I’approche proposée peut étre considérée comme une méthode de notation et de classe-
ment. En effet, I’approche introduite peut distinguer entre les apprenants ayant répondu
correctement a une activité de test donnée mais dans des durées et nombre de tentatives

différents.

Le reste de ce chapitre est structuré comme suit. La section [3.2]donne des définitions de traces
et leur gestion et exploitation dans un Systeme a Base de Trace (SBT), ensuite nous présentons
des fonctions classiques d’évaluation quantitative de I’apprenant. La section [3.3] détaille notre
modele d’évaluation a base de traces. Dans la section [3.4] nous cl6turons le chapitre avec une

conclusion.

3.2 Concepts et définitions

3.2.1 Définition des Traces

Dans la littérature, la notion de trace se réfere souvent aux fichiers journaux (logs) décrivant
les événements survenus dans un systeme donné [[Andrews, 1998]. Cependant, dans le monde

réel, une trace est définie comme suit.

Définition 3.2.1. Une trace est une série de choses laissées par toute action li€e a un étre ou
a un objet. Une série d’empreintes ou de marques laissées par le passage d’un objet ou d’un
étre, qui révele que quelque chose a existé [Djouad et al.l 2010]. De ce fait, dans le domaine

d’apprentissage en ligne, une trace est définie comme suit.
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Dans notre contexte, une trace numérique est toute donnée capturée par des processus d’ob-
servation durant une activité d’apprentissage. Elle représente une empreinte résiduelle des in-

teractions entre les apprenants et les processus de formation.

Définition 3.2.2. Une trace numérique d’une activité consiste en plusieurs objets qui sont chro-

nologiquement observés, capturés et sauvegardés sur un support.

Ces traces sont collectées et analysées par un Systeme a Base de Trace (SBT) [Settouti et al.,
2009a; Laflaquiere et al., 2006]. Dans [Mille ez al.,[2013]], un SBT est décrit par trois éléments :

* Observé : agent systéme qui est attaché a un événement survenu lors de I’exécution d’une
application. Chaque observé est caractérisé par un nom, un horodatage et un ensemble

de propriétés.

* Modele de trace : description abstraite des éléments d’une trace. En d’autres termes, il

représente un vocabulaire de traces dont chacune peut étre associée a un modele.

* M-trace (pour trace modélisée) : une trace associée a son modele et gérée par un sys-

teme a base de m-trace (m-SBT).

La figure illustre deux exemples d’observés : un utilisateur et une situation de formation
et leurs traces décrites respectivement par {identifiant utilisateur (UserID), Date} et {Nom

(Name), Durée (TimeResp), Score, Tentatives (Attempts)).

UserConnect
userld: String
Date: dateType

]
1
| userld: John !
! Date: 01/10/2015 !
\ 1

Observé Trace

________________

4 N7 PW1 A

Situation ! !
Name: String ' Name: “display” !
N°Resp: Number ' N°Resp: 1 |
Resp: String € Resp: “10/02/2014" |
TimeResp: sec i TimeResp: 40 sec |
Score: Number | Score: 3 :
Qttempts: Number / \\\At_tgtn_p_tg:_l ________ ,/’
Observé Trace

FIGURE 3.1 — Apercu du systeme a base de traces.
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3.2.2 Définition de I’évaluation

Dans notre cas, nous définissons une fonction d’évaluation quantitative qui calcule une va-

leur dans R.

Définition 3.2.3 (Fonction Quantitative de Notation). Une fonction quantitative de notation est
toute fonction f définie de 27, telle que 4 est I’ensemble de toutes les réponses correctes dans

[0,M], telle que M € N est la note maximale et satisfait les propriétés suivantes :

* f est une fonction équitable : dans le sens ou f est une fonction non décroissante sur

I’ensemble 272,
* f estune fonction bornée : f(0) =0et f(A) =M,

* f est minimale dans le sens ol pour tout ensemble de réponses ‘B contenant 4, f(B) <

f(A).

Nous étendons la définition de la fonction quantitative de notation aux traces pour définir la

fonction quantitative de notation a base de traces.

Définition 3.2.4 (Fonction Quantitative d’Evaluation a Base de Traces). Soit f une fonction de
notation quantitative définie de 2 dans [0, M] et T une trace définie sur un domaine . Une
fonction de notation quantitative 2 base de traces est une fonction binaire g définie de 27 x D

dans [0, M] comme suit.

g:27xD — [0,M]
(A, d) — g(f(A),d)

Telle que g est bornée, limitée et minimale.

Définition 3.2.5 (Scénario et situation). Nous définissons un scénario .§ comme une suite de
situations § = {So, ..., Si—1,5i,Si+1, .-, 5 }. Chaque situation S; est un ensemble de ressources
ordonnées par leur niveau de difficulté noté S; = {R1 <R, <... <Ry },ouRjavec j€ {1,...,m}

est une ressource.

Sur la base des définitions susmentionnées dans la section [3.2] nous définissons dans ce qui
suit nos modeles d’évaluation basés sur les traces d’apprentissage. Les traces considérées dans
ces modeles sont la durée d’interaction et le nombre de tentatives effectués par un apprenant

durant son apprentissage.
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3.3 Modele d’évaluation a base de traces

Dans cette section, nous détaillons nos modeles d’évaluation fondés sur les traces d’appren-
tissage [Chachoua et al., 2016d]. Dans la sous-section @ nous détaillons le modele a base
de traces temporelles qui prend en compte la durée d’interaction. Dans la sous-section [3.3.2]
notre second modele basé sur le nombre de tentatives est décrit. La combinaison des deux traces
est introduite dans la sous-section

3.3.1 Modele d’évaluation fondé sur la durée d’interaction

Une activité d’évaluation d’apprentissage peut lui étre associée deux horodatages corres-
pondant respectivement a son instant de début et a son instant de fin. Ces horodatages renvoient
la durée que I’apprenant a consacré a I’activité considérée. Le temps passé par 1’apprenant
est utile pour son évaluation. L’intuition derriere notre modele d’évaluation basé sur la trace

temporelle est comme suit :

* supposons qu’un objectif de formation est modélisé a I’aide d’un ensemble de m activités
de test O = {Ay,...,Ap}. Une activité de test peut étre un exercice de remplissage des
blancs, exercice de réorganisation, une valeur a calculer pour résoudre un probleme, une

question a choix unique ou multiple, etc.;

* chaque activité ou exercice A; avec i = {1,...,m} est caractérisée par une note maximale,
notée My, qui peut étre définie par un expert et/ou un formateur dans le systeme d’ap-
prentissage en ligne et une durée optimale qui peut aussi étre fixée par un expert et/ou un

formateur, notée Dy, ;

* 2 partir des traces temporelles, il est possible de calculer la durée prise par un apprenant

pour répondre au probleme. Dénotons cette durée par d ;
* sila réponse de I’apprenant est fausse, alors sa note est 0 ;

* si I’apprenant répond juste a I’exercice en une durée inférieure ou égale a la durée opti-

male Dy, alors il obtient la note complete fMAl. ;

* si I’apprenant a pris plus de temps que la durée optimale, alors plus le temps supplé-
mentaire pris pour répondre correctement a la question est élevé, plus la note calculée

diminue.

La note obtenue par 1’apprenant pour I’activité de test A; est calculée par la fonction binaire
My, (My,,d) (introduite dans la définition [3.2.4), et définie par le modele (3. I)sur la base de la

durée prise pour répondre a un exercice ou une activité de test :
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M, (M, d) = = ' (3.1)

tel que :

* o € [0,1] est une constante d’atténuation. Elle permet de calculer une note dans [0, My, ],
ce qui indique que My, (My,,d) est bornée. Si o est proche de 0, alors My, (d) approche
My,. Sinon, si o approche 1 alors My, (My,,d) s’ approche de 0. Plus o se rapproche de 1,
plus I’atténuation sera sévere. En outre, pour une valeur fixe pour le parametre o, plus la
durée d est longue, plus la note calculée est faible, ce qui montre 1’équité de la fonction
binaire My,(My,,d),

d—Dy,
Da,
sur la note calculée.

e Lafraction ( ) vise a normaliser la durée pour éliminer 1’effet de son unité de mesure

Il est intéressant de noter que le terme exponentiel paramétré dans le modele (3.1]) permet
de capturer I’effet naturel d’atténuation de la note calculée lorsque la durée supplémentaire
augmente. Par conséquent, on en déduit que ce modele possede la capacité d’exprimer I’impor-
tance de la compétence que 1’apprenant doit acquérir dans une activité de formation donnée en
configurant le parametre constant o.. En effet, plus la compétence est importante, plus proche
de 1 la constante o devrait étre. Cette flexibilité n’est pas facile a mettre en ceuvre avec un
modele linéaire. De plus, lorsque oo = 0 alors le modele (3.1) se réduit a une fonction de nota-
tion traditionnelle, qui renvoie la note complete si la réponse est correcte indépendamment des

traces temporelles.

Exemple 3.3.1. Supposons un systeme d’apprentissage en ligne pour la formation SQL. Suppo-
sons un exercice sur une requéte SQL pour laquelle nous définissons les parametres suivants :
(i) My, = 5, (ii) D4, = 300 Secondes. Pour illustrer le comportement du modele (3.1)), nous

I’avons exécuté trois fois avec trois valeurs différentes de o telles que :
* o= 0,2 (activité de faible niveau d’importance);
* o =0,5 (activité de niveau d’importance moyen);

* o = 0,8 (activité de niveau d’importance €élevé).

La table résume les résultats obtenus pour 4 apprenants {aj,as,as,as} avec leurs durées

diverses prises pour résoudre I’exercice.
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TABLE 3.3.1 — Exemple d’instanciation du modele basé sur la trace temporelle.

My, (My,,d)
Apprenant d(s) a=0,2 oa=0,5 oa=0,8
ap 200 5,00 5,00 5,00
a 300 5,00 5,00 5,00
as 530 4,29 3,41 2,71
ay 620 4,04 2,93 2,13

Nous notons que les notes diminuent en fonction du temps supplémentaire pris par 1’appre-
nant pour accomplir une activité. Avec o0 = 0,2 la note de I’apprenant a4 a diminué d’environ
20% par rapport a la note complete, méme s’il a pris plus de deux fois plus de temps que

recommandé et de plus de 57% lorsque o = 0, 8.

3.3.2 Modéele d’évaluation fondé sur le nombre de tentatives

Dans cette partie, nous définissons notre deuxieéme modele de notation basé sur le nombre de
tentatives. Comme mentionné dans I’introduction, le nombre de tentatives faites par I’apprenant

est également utile pour son évaluation. L’intuition derriere le modele est la suivante :

* chaque exercice ou activité A; avec i = {1,...,m} est caractérisée par une note maxi-
male, notée My, qui peut étre définie par un expert et/ou un formateur dans le systéme

d’apprentissage en ligne et un nombre de tentatives autorisées, noté Iy, ;

* 2 partir de la trace du nombre de tentatives, il est possible de calculer le nombre d’essais
d’un apprenant donné pour résoudre le probleme ; désignons ce nombre de tentatives par
I

* si la réponse de I’apprenant est fausse, alors sa note est 0;

* si I’apprenant répond bien a 1’exercice avec un nombre d’essais inférieurs ou égal a 7y,

alors il obtient la note compléte My, ;

* si I’apprenant fait plus de tentatives que 7y, alors plus le nombre de tentatives réalisés

par I’apprenant pour répondre a la question est élevé, plus la note calculée est plus basse.

La note obtenue par I’apprenant pour I’activité de test A; est formalisée par le modele de
notation My, (My,,1) (telle qu’elle est introduite dans la définition [3.2.4) définie par le modele
(3-2) sur la base du nombre de tentatives 7 :
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Ma,(Mpy;,1) = . a (3.2)

tel que :

* B €[0,1] : est une constante d’atténuation. Elle permet de calculer une note dans [0, My, ],
donc My, (Ma,,t) est bornée. Si BB est proche de 0, alors My, (My,,t) s’approche de My, .
Dans le cas contraire, si 3 approche 1, alors My, (M, ,t) s’approche de 0. Plus B se rap-
proche de 1, plus sévere I’atténuation sera. De plus, pour un parametre fixe 3, plus le
nombre de tentatives ¢ est €levé, plus la note calculée est faible. Par conséquent, la fonc-
tion My, (My,,t) est équitable;

. t—T4. . s . . .
* La fraction (T»Al) normalise le nombre d’essais pour la note calculée par la fonction

MAi(gv[Aivt)‘

Nous notons que les modeles (3.71)) et (3.2)) partagent des propriétés communes. La formule (3.2))
est flexible (par le terme exponentiel) pour capturer I’effet d’atténuation et exprimer I’impor-
tance de I’activité de formation A; et se comporte comme une fonction de notation traditionnelle
quand = 0.

Exemple 3.3.2.

e B=0,2 (activité de faible niveau d’importance);
* B=0,5 (activité de niveau moyen d’importance);
* B=0,8 (activité de niveau élevé d’importance).
Considérons le méme exercice de I’exemple [3.3.1] pour lequel les parametres du modele
sont définis comme suit : (i) My, =5, et (i) le nombre d’essais Zy, = 3. Pour illustrer le

comportement du modele (3.2)), nous considérons 4 apprenants {a;,ay,a3,as} et leurs nombre

respectif de tentatives pour résoudre I’exercice. Les valeur de [ sont :

* B=0,2 (activité de faible niveau d’importance);
* B=0,5 (activité de niveau moyen d’importance);

* B =0,8 (activité de niveau élevé d’importance).
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TABLE 3.3.2 — Exemple d’instanciation du modele basé sur la trace de tentative.

Mp,(My, 1)
Apprenant | Tentativest B=0,2 B=0,5 B=0,8
ai 1 5,00 5,00 5,00
a 4 4,68 4,23 3,83
az 2 5,00 5,00 5,00
as 6 4,09 3,03 2,25

Nous remarquons dans le tableau [3.3.2] le méme effet d’atténuation dans les résultats et la

sévérité de la fonction de notation lorsque 3 augmente (c’est-a-dire se rapproche de 1).

3.3.3 Modele d’évaluation combiné fondé sur la durée et le nombre de

tentatives

En se basant sur les deux modeles précédents, nous définissons un modele combiné basé
sur la durée et le nombre de tentatives. Nous rappelons qu’une activité A; a une note complete
Mjy,, qui peut étre définie par un expert et/ou un formateur dans le systeme, une durée optimale
Dy, et un nombre autorisé de tentatives Z4,. Notons la durée prise par un apprenant et son
nombre de tentatives par d et t respectivement. Par conséquent, I’évaluation de 1’apprenant,

notée My, (Mpy,,d,t), selon ces parametres est la suivante :

si(d < Dy,) et (t <Iy,)alors Ma,(My,,d,t) = My, (la note complete);

si(d > Da,) et (t <Ty,)alors Ma,(My,,d,t) =Ms,(My,,d) (en utilisant le modele (3.1)));

si(d < Dy,) et (t > Ty,) alors M, (My,,d,t) = Ma,(My,,t) (en utilisant le modele (3.2));

si (d > Da,) et (t > Ty,) alors nous agrégeons intuitivement les deux traces en addition-
nant le temps et le nombre supplémentaire de tentatives, puis nous appliquons le méme
raisonnement que pour les modeles (3.1) et (3.2)) pour définir la fonction d’évaluation de
trois parametres Ma,(My,,d,t). Par conséquent, le modele combiné peut étre exprimé par
le modele comme suit :
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(

My,

L

81 (d < @Ai)/\(t < (Z;\l)

MAi(%ﬂd) s (d > Q)Ai)/\ (l < {Z‘\z)

Mo (M) — 3.3
A (M, ) My, (My,,1)  si(d < Da,)N(t>Tp,) (3.3)
tqui dﬁ@Ai
Mpy.e " TA; * Da; ) sinon.

L

\

tel que :

- vy € [0,1] est une constante d’atténuation. Elle permet de calculer une note dans
[0,My,], donc la fonction My, (My,,d,t) est bornée. Si 7y est proche de 0, alors
My, (My,,d,t) s’approche de Mjy,. Sinon, si y s’approche de 1 alors My, (M., d, 1)
s’approche de 0. Plus vy se rapprochent de 1, plus I’atténuation sera sévere. De
plus, pour un parametre Y fixe, plus la durée d est importante et plus le nombre
de tentatives ¢ est élevé, plus la note calculée est faible. Par conséquent, la fonction
My, (My,,d,t) est équitable.

La modele (3.3) a les mémes propriétés que les modeles et (3.2) en termes
d’effet d’atténuation, de flexibilité et de notation réguliere.

Exemple 3.3.3. Considérons les mémes apprenants des deux exemples et
Nous rappelons que les parametres d’activité d’apprentissage sont les suivants : la note
complete My, = 5 points, la durée optimale Dy, = 300 secondes et le nombre d’essais
autorisés est Ty, = 3. Pour illustrer le comportement du modele (3.3), nous considérons
les mémes traces obtenues pour les apprenants {a,a»,a3,as}. La table résume les

résultats obtenus pour les quatre apprenants sous les valeurs de 7y suivantes :

- v=0,2 (activité de faible niveau d’importance); Y= 0,5 (activité de niveau moyen

d’importance) ; y = 0,8 (activité de niveau élevé d’importance).

TABLE 3.3.3 — Exemple d’instanciation du modele combiné de la trace temporelle et du nombre
de tentatives.

My, (Mpy,,d,t)
Apprenant d t v=0,21vy=0,5|7y=0,8
ai 200 1 5,00 5,00 5,00
a 300 4 4,68 4,23 3,83
as 530 2 4,29 3,41 2,71
as 620 6 3,31 1,78 0,96
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Nous remarquons dans le tableau le double effet de sanction pour I’apprenant a4
en raison du temps supplémentaire pris pour résoudre le probleme et du nombre d’essais

qui excede le double de ce qui est autorisé.

3.3.4 Processus d’évaluation automatisée a base de traces

La Figure [3.2] décrit les composants de notre processus de notation automatisé a base de

traces composé des €léments suivants :

* un systeme d’apprentissage en ligne équipé d’une interface utilisateur pour interagir avec

les apprenants ;

* un module d’évaluation qui met en ceuvre les fonctions de notation et d’évaluation et

fournit les résultats aux apprenants et enseignants/experts ;

* une base de données m-trace est alimentée par le systeme d’apprentissage avec les traces

des utilisateurs. Elle fournit au systeme d’évaluation des traces enregistrées.

Les étapes du processus d’évaluation sont également décrites comme suit :

Les apprenants interagissent avec le systeme d’apprentissage en ligne dans le but de réaliser
une activité de formation. Leurs actions et interactions sont suivies et les traces sont enregistrées
dans la base de traces. Ces dernieres sont ensuite modélisées selon les trois phases suivantes
[Berkani et Bellatreche,, 2017] :

¢ la collecte des données ;
¢ la transformation des données ;

* I’analyse des données [Settouti et al.,|2009b]].

Ensuite, une phase de test est lancée pour vérifier si la réponse est correcte ou fausse [Patelis,
2000; Thompson et Wiess| 2009; |Sirect et Luecht, 2012]]. Apres cela, nous appliquons un de

nos modeles d’évaluation :

1. le modele a base de trace temporelle ;
2. le modele a base de la trace de tentatives ;

3. le modele combiné basé sur la trace temporelle et le nombre de tentatives pour la pro-

gression des apprenants et la stratégie d’apprentissage.
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FIGURE 3.2 — Apercu du déroulement du processus d’évaluation.

3.4 Discussion et conclusion

Nous avons développé des modeles d’évaluation des apprenants pendant une activité d’ap-
prentissage, basés sur la durée, le nombre de tentatives, et leur combinaison, qui sont considérés
ici comme des traces modélisées. Les modeles proposés évaluent la performance de I’acquisi-

tion de connaissances des apprenants au cours d’une activité de formation.

En outre, les experts peuvent configurer dans le modele I’'importance d’une activité de for-
mation, ou limiter le modele pour effectuer une évaluation réguliere en réglant les constantes
d’atténuation a 0. Ce type d’évaluation permet la personnalisation et I’adaptation de la stra-
tégie de formation suivie par I’apprenant et une évaluation personnalisée de 1’acquisition de

connaissances.

Toutefois, I’inconvénient principal de nos modeles d’évaluation a base de traces réside dans
la difficulté de calculer les paramétres d’atténuation o, 3 et y car elles sont fixées par un for-
mateur et/ou un expert de formation. Un autre désavantage concernant ces parametres est la
possibilité de considérer un seul parametre identique a tous les modeles, pour cela il est néces-
saire d’avoir une expertise dans le domaine pour prévoir la possibilité de régler ces parametres
en fonction des apprenants. Par exemple, une atténuation forte décourage les apprenants et les
pousse a abandonner la formation, etc. Donc, il est nécessaire de recourir a des expérimenta-
tions sur le terrain pour trouver 1’équilibre idéal entre 1’atténuation et 1I’évaluation constructive

d’un apprenant.

Comme nous allons le décrire dans le chapitre ] les modeles d’évaluation sont a la base de

nos travaux sur I’adaptation des ressources et/ou des situations d’apprentissage.



Chapitre 4

Modele d’adaptation de ressources et de

stratégies d’apprentissage a base de traces

4.1 Introduction

Les systemes adaptatifs d’apprentissage sont une sorte de Systemes Interactifs Adaptatifs
(SIA) congus pour aider les enseignants et les experts a affiner les stratégies de formation afin
de mieux atteindre les objectifs pédagogiques. Les SIA étendent les systemes d’apprentissage
en ligne avec la capacité d’adapter leurs exécutions en détectant et traitant les incompréhensions

en interactions avec des apprenants [Brim et Beaudouin-Lafon, [1995; Pham et al.| 2011]].

L’inconvénient de telles approches réside dans le fait que les acteurs du systeéme interagissant
pendant I’exécution d’une situation dans le systeéme peuvent étre confrontés a des incompré-
hensions lorsque les données internes d’au moins un acteur évoluent différemment des autres,
apres la méme séquence d’interactions dans un contexte commun. Les caractéristiques ou pré-
férences des apprenants sont des entrées que le systeme adaptatif doit acquérir avant tout pro-
cessus d’adaptation. Ces données sont souvent statiques et doivent étre continuellement mises
a jour afin d’obtenir un contenu pédagogique valide et de bonnes stratégies d’apprentissage.
Pour surmonter cet inconvénient, d’autres approches basées sur les traces sont apparues [An-
drews, |1998;; |Djouad et al., 2010]. Actuellement, les traces aident les systemes d’apprentissage
en ligne a apprendre continuellement sur le profil de I’apprenant et a évaluer son acquisition de
connaissances, puis a adapter les ressources et les stratégies d’apprentissage en conséquence de
maniere transparente afin d’améliorer I’acquisition d’apprentissage des apprenants. De plus, le
processus d’évaluation a base de traces permet de calculer des indicateurs pertinents permettant
de personnaliser I’analyse [Chachoua et al., 2016d; Settouti et al., 2009c]|, car par la personna-
lisation nous pouvons obtenir plus de précision sur le modele et 1I’évaluation de I’apprenant sur

lesquels se base le processus d’adaptation.

96
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Nous présentons dans ce chapitre un systeme adaptatif basé sur les traces. Compte tenu de la
possibilité d’attacher la durée et le nombre de tentatives a une activité de formation, nous pou-
vons utiliser ces traces modélisées pour évaluer a la fois le niveau de 1’apprenant et son progres.
Basé sur les traces et le modele d’évaluation des apprenants, notre systeme construit un modele
d’état-transition dans lequel les €tats représentent des situations et les transitions expriment des
étapes d’adaptation d’un état a un autre, prenant en considération les traces recueillies sur les
activités des apprenants. Le processus d’adaptation génere un parcours d’apprentissage dyna-
mique d’une situation a une autre en formant une stratégie pédagogique adaptée au niveau des
connaissances de 1’apprenant. Les transitions dans notre modele adaptatif sont gouvernées par
des regles logiques et un mécanisme de raisonnement pour maintenir la cohérence du systeme.
Les regles logiques et le mécanisme de raisonnement sont mis en ceuvre au sein d’une ontologie

de domaine congue pour décrire les principaux concepts de notre systeme.

Pour cela, nous avons créé un modele d’adaptation a base de traces, ses composants sont dé-
finis dans la section 4.2] Le modele d’adaptation exploite une ontologie pour la description des
traces d’activités et des traces d’évaluations comme détaillé dans la section[4.3] Par conséquent,

nous avons proposé deux types d’adaptations comme détaillé dans la section {.4] a savoir :

1. Adaptation de la ressource d’apprentissage

2. Adaptation de la stratégie d’apprentissage

Pour ce faire, nous avons proposé un algorithme qui fonctionne a base de regles ontologiques
et qui fournit une adaptation suivant les chemins obtenus de notre diagramme état-transition

également développé. Enfin, nous concluons le chapitre dans la section 4.5]

4.2 Processus d’adaptation a base de traces

Les composantes principales de 1’architecture du processus d’adaptation a base de traces,

comme illustré sur la figure sont les suivantes :

* traces primaires : elles sont des traces brutes obtenues au cours d’une situation d’ap-
prentissage ; elles sont exprimées sous forme de logs dans un fichier texte, qui sont par la

suite sauvegardées sous forme de traces modélisées dans une base de données (m-trace);

* base de données m-trace : permet de stocker et de gérer les traces modélisées des ap-

prenants;

* situation : définit les séquences d’interaction dans un scénario de formation pour at-
teindre un objectif. Une interaction est une action effectuée par un apprenant durant une

situation d’apprentissage ;
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* situation et ressource BDD : est une base de connaissances des situations et des res-
sources décrivant les activités d’apprentissage comme les contenus d’enseignement sto-
ckés dans une base de données, et une modélisation ontologique des concepts nécessaires
en termes de classes et propriétés de notre domaine. L’ ontologie permet d’exprimer des
regles logiques sur lesquelles un raisonnement est construit pour adapter les ressources

et les situations ;

* modele d’évaluation : il met en ceuvre le modele d’évaluation basé sur les traces pour
évaluer les apprenants au cours de leurs activités d’apprentissage [Chachoua et al.l
2016d];

 processeur de la stratégie : il met en ceuvre le processus de raisonnement sur I’ontolo-
gie tenant en compte les traces d’activités pour générer des situations et des ressources
adaptées. Le processus recoit comme entrées les traces (durée et nombre de tentatives)
a partir de la base de données m-trace, la note calculée par un modele d’évaluation et la
ressource actuelle dans la situation actuelle, le résultat produit est la prochaine ressource

et/ou la situation adaptées.

Entrées

Traces
primaires
(brutes)

m-Traces Situgtion

BD

Ontologie

Ressource
BD

'

Reégles

Parametres,
de la

Ressource
Si+1
Rit1
level +1

T,D| v 5ol
Processeur i
Modele N dela Sortie
a3 I t- d yo . ->
D’Evaluation M Stratégie

: Situations et
Ressources adaptées

~ Processus d’Adaptation

FIGURE 4.1 — Architecture du processus d’adaptation a base de traces.

4.3 Ontologie d’adaptation du domaine de formation a base

de traces

Nous définissons notre modele ontologique qui prend en considération la notion de situation

[Pham et al.| 2013]. Figure décrit le domaine ontologique de I’adaptation comme suit :

* Situation : peut étre (mais sans s’y limiter) un cours, un quiz, un test, un travail pratique

ou un travail dirigé, noté CR, QZ, T'S, TP et T D respectivement, tel que :
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— LR est un cours présenté par un enseignant ;

— DW est le contenu d’apprentissage comme des exercices et des problemes dédiés a

approfondir les connaissances sur le sujet étudié dans un cours;

— PW est un contenu d’apprentissage pour expérimenter les connaissances acquises

pendant une session de cours et/ou un travail dirigé;

— TS estun examen subi par les apprenants afin d’évaluer leur acquisition de connais-

Sances ;

— (QZ est un ensemble de questions sur les connaissances ciblées dans CR, TD et TP.

* Scenario : est une succession d’exécution de situations jusqu’a atteindre un objectif glo-

bal. Un scénario est congu par un expert ou un enseignant;

* Resource : est un contenu d’apprentissage que les apprenants peuvent utiliser dans une

situation donnée ;

* Learner : est un acteur qui interagit avec les ressources dans une situation donnée de

formation ;

* Mark : est un processus qui évalue 1’activité de I’apprenant en se basant sur les traces

temporelles et le nombre de tentatives tel que détaillé dans [Chachoua et al.,[2016d];

* Trace Temporelle : est la durée mise par un apprenant pour accomplir I’objectif de la

situation;

* Trace de Tentatives : est le nombre de fois I’apprenant a refait la situation pour atteindre

son objectif.

Les concepts définis ci-dessus sont liés par des propriétés d’objet pour décrire la base de
connaissances. Cette derniere est basée sur des axiomes logiques qui permettent d’exprimer
des regles ontologiques et des processus de raisonnement. Les axiomes identifiés de 1I’ontolo-

gie de la Figure [d.2] sont détaillés a I’aide de regles existentielles comme suit :

*» VxScenario(x) = JySituation(y) NisComposedOf(x,y)
* VxSituation(x) = Jytrace(y) N hasTrace(x,y)

» VxTimeTrace(x) = Trace(x)

» VxNbrAttempts(x) = Trace(x)

» VxCourse(x) = Situation(x)

* VxExercise(x) = Situation(x)
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* VxQuiz(x) = Situation(x)

o VxTest(x) = Situation(x)

* YxDW (x) = Situation(x)

* VxPW (x) = Situation(x)

» VxVySituation(x) A\ Learner(y) = IzMark(z) N hasMark(x,y,z)

* VxSituation(x) = JyResource(y) N\ useResource(x,y)

hasMark

Time trace

NB Attempts
trace

Resource

N > < % s,
AS ;% & ' A

O Process External Entity

O Concept ——> Relation

FIGURE 4.2 — Fragment de I’ontologie d’adaptation du domaine de formation.
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4.4 Adaptation de la stratégie d’apprentissage a base de

traces

Dans cette section, nous utilisons la définition d’un scénario composé de situations (Dé-
finition pour construire un diagramme d’état-transition tel que présenté dans la Figure
4.3 Le diagramme illustre la séquence de situations S; dans un scénario S. Un état représente
une situation S; d’apprentissage, qui utilise un ensemble de ressources R = {Ry,...,R,} pour
atteindre un objectif G;. Une transition entre états nécessite un ensemble de conditions a sa-
tisfaire. Les conditions sont des valeurs basées sur des traces telles qu’une note M,SQ"j , qui est
calculée en fonction de la trace de durée (DISQ’;) et du nombre de tentatives (T;}’:). Le processus
de raisonnement dans 1’ontologie est décrit dans 1’algorithme |1| qui assure deux types d’adap-

tation :

* Adaptation de la situation.

* Adaptation des ressources dans une situation.

Pendant une activité de formation, I’apprenant interagit avec les situations en utilisant des
ressources. Nous considérons les traces obtenues dans ces situations d’apprentissage. L’ appre-
nant part d’une situation S;, i € {1,...,n} et une ressource R; de S; ou j € {1,...,m;} et m; est
le nombre de ressources dans la situation S;. Le point de départ peut étre défini par le systéme
en fonction du niveau de compétence de 1’apprenant. Ensuite, 1’algorithme calcule une note
basée sur des traces pour évaluer I’acquisition de connaissances d’apprentissage et détermine

la ressource et la situation suivante comme suit :

* si C1 : (M = Mg;) alors I’apprenant a atteint 1’objectif dans la situation actuelle; il peut
aller a la prochaine situation avec une ressource R, qui a un niveau de difficulté€ plus

élevé par rapport a la précédente ;

*siCy: (M <Mg;)N((D<Dg, AT >Tg;)V (D >Dg; \NT <Tg,)) alors I'apprenant n’a
pas atteint I’objectif actuel; il doit rester dans la méme situation d’apprentissage mais
avec une ressource R; 1, ¢’est-a-dire avec un niveau de difficulté inférieur a celui de la

ressource précédente :

* siC3: (M <Mg;)\N(D > Dg;) (T > Tg,) alors I’apprenant n’a pas atteint le but actuel; il
doit revenir a la situation précédente avec un niveau de difficulté inférieur de la ressource
Ry.
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Des exécutions multiples de 1’algorithme 1| génére un diagramme d’état-transition comme

montré sur la Figure d.3]

Algorithme 1 : Processus d’adaptation a base de traces
Entrées :

e Situation actuelle S; et ressource R; et leurs traces Dg i» Tr -

Sortie : Une prochaine situation adaptée Sy ou ressource Ry,.

1: M = My, (Mg;,Dr;,Tk;) {Mg; : paramétre de la note R}
: siM = Mpg; and i <n and j < m; alors
Si < Siy1
R+ Ri.frll {R;ill : (j 4 1)th resource of situation S; }
. sinon

2

3

4

5

6: SIiM= Mg, and i — n alors
7 level < level + 1

8

9

fin si
: sinon
10:  si(D<Dg;and T >Tg;) or (D> Dg; and T < T,) alors
11: S; < S;
12: si j > 0 alors
13: R;j < R;|
14: sinon
15: sii > 0 alors
16: S+ S
17: Rj« R
18: fin si
19: fin si
20: finsi
21: siD>DRj andT>TRj alors
22: sii> 0 alors
23: S+ Siq
24: R;« R!
25: sinon
26: level < level — 1
27: fin si
28:  finsi

29: fin si
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FIGURE 4.3 — Diagramme Etat-Transition pour I’adaptation des situations et des ressources.

Exemple 4.4.1. Supposons une activité d’apprentissage A; pour la programmation en langage

SQL. Supposons un scénario planifié § qui se compose de trois situations S; :
1. Cours (CR);
2. Travaux Dirigé (TD);

3. Travaux pratiques (TP).

Un scénario a un objectif global a atteindre G = {Select x From y Where c}, ce qui signifie

qu’un apprenant doit acquérir la notion de requéte SQL impliquant une projection et une sélec-
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tion basées sur la clause WHERE. Le formateur ou I’expert fournit un ensemble de ressources
Rg; (qui peuvent étre sous forme de texte, diapositives, vidéo ou audio) pour chaque situation S;
afin d’atteindre un objectif local Gs; Comme résumé dans la table[d.4.T} qui illustre un scénario

composé de 3 situations avec leurs ressources attachées et objectifs.

Par souci de simplicité, I’enseignant fixe les mémes parametres pour chaque ressource :

* Mg; =5 qui est une note maximale complete caractérisant chaque ressource R j dans une

situation S;, avec j={1,....m;} eti={1,...,3};

Dg; = 300 secondes qui est la durée optimale pour compléter R ;

le nombre d’essais autorisés est Tg; =3 et (iv)y=0.2.

TABLE 4.4.1 — Scénario de situations avec leurs ressources

Situation Objectif local Ressource

o . R =text
Apprendre les principes théoriques de la -
Cours o . Ry = slides
projection et de la sélection du langage SQL

R3 =Video
R =text
Exercer I’apprenant sur les concepts R — text
=tex
Travail Dirigé (TD) syntaxiques de la projection et de la sélection R_ia -
=tex
du langage SQL
gage 5Q Ry =text

Pour pouvoir écrire correctement des requétes Ry = video

Travail Pratique (TP) o .
de projection et de sélection du SQL R> = text

Basé sur la Formule (3.3) nous avons obtenu les résultats résumés dans la Table [4.4.2] Nous
exécutons I’algorithme|[T|dans chaque situation aprés que 1’apprenant ait terminé son interaction
avec une ressource. Le résultat de I’algorithme|l|est un chemin adapté des situations et de leurs

ressources a suivre pour atteindre 1’objectif global.

La Figure [4.4] illustre trois scénarios selon le point de départ de I’apprenant, chacun est
constitué de chemins adaptés pour différentes situations et de leurs ressources attachées. Ces

chemins sont décrits comme suit :

e chemin 1 py = {CR:Ry,TD: Ry, TD : R}, 'apprenant part de la situation CR et de la
ressource R ; il réussit la situation et passe a la situation suivante T D avec la ressource
R ; il échoue, alors il reste dans la méme situation DW avec une ressource Ry (ayant un
niveau de difficulté inférieur) mais il échoue de nouveau. Dans ce cas, il n’a pas acquis

les connaissances du niveau et doit revenir a Level — 1 qui est un niveau inférieur;
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* chemin 2 py = {CR : Ry, TD : R3,TP : Ry}, I’apprenant commence par la situation CR
avec la ressource Ry il atteint [’objectif et satisfait la premiere condition. Par consé-
quent, il passe a la situation suivante TD avec la ressource R3; L’apprenant passe la

situation jusqu’a T P puis il est autorisé d’aller a un niveau supérieur Level 41

 chemin 3 p3 ={CR:R3,TD: R4, TP : Ry}, I’apprenant débute avec la situation CR avec
la ressource Rz ; il passe toutes les situations avec succes jusqu’a la situation T P. Par

conséquent, il est autorisé a passer a un niveau supérieur Level + 1.

TABLE 4.4.2 — Les traces d’apprenant obtenues lors de I’exécution des situations

Situation Ressource D T M

R| =text 300 | 3 |5.00

Cours R> = slides 200 1 15.00

R3 =Video 250 | 2 |5.00

R =text 620 | 2 |3.31

L Ry =text 700 | 3 293
Travail Dirigé (TD)

R3y =text 230 | 2 |5.00

Ry = text 300 | 2 |5.00

) ) R =video 200 1 |5.00
Travail Pratique (TP)

Ry = text 300 | 3 |5.00

Ci

< Niveau-1

FIGURE 4.4 — Résultat de 1’adaptation des situations et des ressources a base de traces.

4.5 Discussion et conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre modele d’adaptation basé sur les traces pour les
ressources et la stratégie de formation. Le modele d’adaptation est basé sur le modele d’évalua-
tion proposé dans le chapitre [3| qui effectue I’évaluation de 1’apprenant en fonction des traces

produites pendant les activités d’apprentissage [Chachoua et al., 2016d].
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Notre modele d’adaptation génere automatiquement des chemins adaptés en utilisant un mo-
dele d’état-transition. Les états sont des situations qui consomment des ressources. Les tran-
sitions sont des étapes permettant de passer d’une situation a une autre en s’appuyant sur des
regles logiques et un mécanisme de raisonnement. Les deux sont détaillés dans une ontologie
d’adaptation du domaine de formation et un algorithme que nous avons proposés. Le modele
d’adaptation ontologique se concentre sur cinq modeles principaux, a savoir : modele de scé-

nario, modele de situation, modele d’apprenant, modele de ressource et modele de trace.

Cependant, notre approche a des limitations en ce qui concerne les points suivants :

* la méthode d’adaptation nécessite la construction et la maintien de la base de connais-

sances ontologiques qui doit €tre validée par les experts du domaine ;

* Deux types de complexité sont a prendre en considération : la complexité temporelle et
celle de données. Dans notre cas, la complexité temporelle est O (1) car I’algorithme pro-
posé ne contient aucune structure de controle complexe (boucles, calcul de factorielles,
etc.). La complexité de données, en revanche, est importante car elle est liée a la quan-
tité de données que 1’ontologie doit utiliser. Toutefois, notre ontologie de domaine est
décidable car elles est similaire a une logique de description. Du point de vue pratique,
la complexité de données a été résolue a laide du SGBD sémantique de Oracle 11g. Il
assure un passage a I’échelle qui permet de gérer et de manipuler des trillions de tuples
RDF[]

La prochaine étape de notre travail est la mise en ceuvre et la validation de notre modele

d’adaptation basé sur les traces.

Pour ce faire, il est important d’avoir en main une collection de traces d’apprentissage mo-
délisées. Pour cette raison, nous avons effectué¢ une expérimentation terrain pour obtenir des

données réelles.

Ihttps://www.oracle.com/technetwork/database/oracle-33.pdf
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Chapitre 5

Mise en ceuvre de ’adaptation a base de

traces par un modele ontologique

5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous implémentons notre modele d’évaluation et d’adaptation comme
preuve de concept décrit dans le chapitre ] Notre choix de modélisation est porté sur I’utilisa-
tion d’une ontologie pour pourvoir appliquer des regles de raisonnement ontologique sur des
triplets RDF. Pour ce faire, nous nous sommes concentrés sur 1’aspect technique de la preuve
de concepts de notre modele d’adaptation de la ressource et/ou de la situation d’apprentissage
par un modele ontologique sous « Oracle Semantic Data Store » qui nous permet un raisonne-
ment logique sur les données ontologiques. Par conséquent, nous détaillons I’approche de mise
en ceuvre de 1’ontologie dans la section [5.2] Nous avons détaillé dans la section [5.3] les régles
d’inférence natives au SGBD Oracle, et celles liées a I’adaptation de la ressource et/ou de la
situation d’apprentissage a base de traces et I'interrogation des données ontologiques. Enfin, la

section [5.4] conclut le chapitre.

5.2 Approche de mise en ceuvre de I’ontologie

5.2.1 Ontologies dans les systemes d’apprentissage

Avec la diversité des types d’apprenants, les systemes d’apprentissage en ligne cherchent
a offrir un contenu d’apprentissage individualisé et personnalisé a chaque type d’apprenant et
selon ses connaissances et ses compétences. Cela exige que le systeéme connaisse son profils,
suive ses progres pour lui offrir une formation qui répond a ses besoins. Deux types de données

a collecter sur I’apprenant et qui constituent la base du modele de personnalisation :

110
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* données statiques : qui est une agrégation des caractéristiques des apprenants qui ne sont

pas modifiées pendant un processus d’apprentissage comme, le nom, qualifications, etc. ;

* données dynamiques : qui rassemblent des informations sur la performance, les connais-

sances et les compétences actuelles de I’apprenant dans le contexte actuel.

En se basant sur ces deux types de données, les systemes d’apprentissage en ligne ont adopté
plusieurs approches pour la personnalisation de 1’apprentissage a I’apprenant. Dans notre cas,
nous nous focalisons sur les approches ontologiques. Ces dernic¢res peuvent assurer la person-
nalisation du contenu pédagogique, la génération des rétroactions et la recherche de ressources

d’apprentissage comme détaillé dans ce qui suit.

1. Utilisation des ontologies pour la personnalisation du contenu : un modele en ligne
est utilisé pour surveiller I’interaction entre I’apprenant et le systeme et tente d’adapter
le contenu en fonction du modele dynamique de 1’apprenant Gomes e? al. [2008]]. Les
concepts de cours sont organisés dans une ontologie qui représente les connaissances
du domaine et la formalisation de ses concepts. La structure taxonomique est construite
a partir de classes qui représentent les concepts et les relations de généralisation entre
celles-ci. Avec certains modules de cours, objectifs et interactions, il existe des concepts
associés. Le systeme peut suivre leur statut pendant la session d’apprentissage afin de
déterminer les connaissances de I’apprenant. Cela permet de calculer les progres d’ap-
prentissage de I’apprenant. Chaque concept de I’ontologie a des parametres associés et un
état associé. Les parametres définissent le nombre de réponses correctes et erronées ainsi
que le nombre de SCOs (Sharable Content Objects) achevés par I’apprenant. L’état est
basé sur ces parametres, et le systeme stocke des données et la maniere dont un concept
a été appris. Ces données sont mises a jour dans I’ontologie du domaine, ce qui permet

de suivre les connaissances et le progres de 1’apprenant a tout moment ;

2. Génération de rétroactions basée sur I’ontologie : La rétroaction peut étre décrite
comme un processus ayant pour objectif d’informer 1’apprenant non seulement sur
I’exactitude de ses réponses, mais également sur la précision, I’actualité, les consignes
d’apprentissage, les messages de motivation, les documents de base, 1’objectif de 1’ap-
prentissage, etc [Mory, 2004]. Dans la génération actuelle des systemes d’apprentissage
en ligne, la rétroaction est souvent réduite a la communication par e-mail avec un tuteur,
ce qui prend beaucoup de temps et inefficace. Pour remédier a cela, un mécanisme de
rétroaction a été développé dans lequel les ontologies sont utilisées comme arguments
du moteur de rétroaction permettant aux auteurs de définir des réactions spécifiques a un
domaine ou une tache [Passier et Jeuring}, 2004]]. Pour produire un retour riche en séman-
tique, le systeme doit contenir plusieurs types de connaissances utilisant les ontologies.

Ces connaissances sont les suivantes :
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* Domaine : par exemple, la technologie de communication ou programmation dis-
tribuée ;
* Langage de modélisation : par exemple, UML / OCL;

* Tache/méthode : par exemple, la séquence de phases au cours de laquelle un artefact

est construit;

» Education : par exemple, apprentissage de concepts, résolution de problemes,

exemples et définitions ;

* Feedback : par exemple, différents types de rétroaction et modeles/phases au cours
des dialogues. La figure[5.T|présente I’architecture d’un systeme d’apprentissage en

ligne prenant en charge un mécanisme de rétroaction générique.
L’ architecture comprend trois composants principaux :

* Player : un joueur ou I’apprenant peut apprendre des concepts, construire des arte-

facts et résoudre des problemes ;

e Author tool : un outil de création permettant a un auteur de développer des cours
et des contenus liés au cours (c.-a-d. des ontologies, des exemples, des modeles de
feedback);

* Feedback engine : un moteur de rétroaction qui utilise des ontologies comme para-
metres et génere automatiquement des commentaires. Il peut étre générique, c’est-
a-dire indépendant des ontologies (applicable a toutes les activités de conception)

ou spécifique, défini par I’auteur et spécifique a une tache, un domaine ou un cours.

| eLearning system
‘ Domain | -
|: aver
‘ Model language | o
— i
Task ?.’*
g
‘ Education ‘ I; U§ Aunthor tool
[
‘ Feedback ‘
|

FIGURE 5.1 — Architecture fonctionnelle du mécanisme de rétroaction.

3. Ontologie pour améliorer la recherche de ressources d’apprentissage : Le probleme

commun au développement d’environnements d’apprentissage en ligne est le manque
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d’interopérabilité entre les systemes basés sur différentes ontologies. Dans [[Greenberg et
Robertson, 2002], les recherches ont montré que les auteurs ont du mal a annoter leurs
contenus d’apprentissage en utilisant des taxonomies par sujet. Les ressources ne sont pas
interconnectées sur le web, il n’y a donc pas de contexte dans lequel elles peuvent étre
définies. L’objectif principal est de permettre aux apprenants de trouver les ressources
les plus pertinentes dans leur contexte d’apprentissage actuel. Dans [Gasevic et Hatalal,
2006]], une structure de cours similaire a la norme SCORM a été proposée, ou les res-
sources d’apprentissage sont liées aux structures ontologiques et annotées avec 1’ontolo-
gie du cours. Comme illustré sur la figure [5.2] la partie gauche représente la structure du
cours et la partie droite représente le contenu approprié. La partie inférieure contient un
mécanisme de recherche permettant une recherche contextuelle de la bibliotheque numé-
rique ACM [ACM, 2005]]. Cette solution se distingue des moteurs de recherche de texte
traditionnels par le fait que la demande de recherche est collectée avec I’annotation de
la page en cours dans I’ontologie du cours. Ensuite, il est envoyé au systeme de map-
page d’ontologies, qui mappe 1’ontologie du cours a I’ontologie ACM CCS (Association
for Computing Machinery-Computing Classification System) et envoie une requéte éten-
due a ACM DL (Association for Computing Machinery-Digital Library). Dans [Miles
et Brickley, 2005], un systeme SKOS (Simple Knowledge Organization) est développé
qui permet de définir différents types d’ontologies (taxonomie, thésaurus) et de mapper
des concepts a partir d’ontologies de domaine différentes, a 1’aide de vocabulaires RDF.
Cela facilite le classement ultérieur des résultats de recherche. Dans [GaseviC et Hatala,
2006]], les mappages définis ont permis a ’utilisateur d’améliorer la recherche dans la
liste ACM DL distante.

Schema level

fhansncie
\ Meta:'lata

Content

Instance level

Learning Objact

FIGURE 5.2 — Niveaux de I’ontologie d’objet d’apprentissage et de domaine [Passier et Jeuring,
2004].

Dans notre cas, nous utilisons les ontologies dans le domaine de formation en ligne afin d’adap-

ter les ressources et/ou les situations d’apprentissage aux apprenants.
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5.2.2 Gérer les données ontologiques

Nous nous sommes basés sur une étude comparative des bases de données RDF ou séman-
tique pour confirmer notre choix BDBO [Mefteh, |2013]]. Le résumé de I’étude a permis de
consolider notre choix qui a porté sur Oracle. Oracle peut créer des modeles de données on-
tologiques dans un réseau sémantique. Les données sont représentées sous forme de triplets
RDF dans un modele de graphe sémantique. Ce dernier facilite la création de plusieurs graphes
séparés de modeles ontologiques. Oracle supporte les bases de regles RDFS, OWL-Prime et
OWLSIF qui sont nécessaires pour les inférences. Cependant, on peut utiliser des moteurs
d’inférences exétieurs comme Apache Jen ou OpenRDF Sesam Enfin, le chargement des
données est assuré par PLSQL et leur interrogation peut se faire avec SQL, SPARQL et ses

extensions.

Nous avons exploité les technologies offertes par « Oracle Semantic Data Store » pour mettre
en ceuvre notre modele d’adaptation, et ce, en créant les parties déclaratives et impératives de
notre ontologie d’adaptation du domaine de formation. Apres vérification de la cohérence de ce
dernier, nous avons créé les reégles nécessaires au processus d’adaptation de la ressource et/ou
de la situation d’apprentissage. L’application de ces regles permettent d’effectuer les inférences

nécessaire au processus d’adaptation.

5.2.3 Implantation de I’ontologie d’adaptation du domaine de formation

Pour I’implantation de 1’ontologie de description du domaine de formation, nous utilisons
le support « Oracle Semantic Data Store » basé sur le systeme de gestion de bases de données
Oracle sémantique 11g. Ce dernier utilise les standards RDF (Resource Description Frame-
work), RDFS (Resource Description Framework Schema) et le langage OWL (Web Ontology
Language) pour assurer la persistance, I’inférence et I’interrogation dans une base de données
a base ontologique d’Oracle. Le SGBD Oracle sauvegarde dans un schéma appelé « MDSYS »
I’ontologie avec les données sous forme de triplets RDF. La mise en ceuvre de notre approche
d’adaptation de la ressource et/ou de la situation d’apprentissage comprend la création des

parties déclaratives et impératives de 1’ontologie.

5.2.4 Processus de validation de I’ontologie d’adaptation du domaine de

formation

Il est nécessaire de vérifier la cohérence au sein de notre modele ontologique pour s’assurer

de I’absence des erreurs dans I’ontologie. Le SGBD Oracle nous donne la possibilité de vérifier

Thttps ://jena.apache.org/
Zhttps ://bitbucket.org/openrdf/sesame



5.3. REGLES D’INFERENCES 115

et de valider les conditions d’intégrité, exprimées dans nos modeles ontologiques, par la pro-
cédure SEM_APIS.VALIDATE_MODEL. Cette derniere permet de détecter les incohérences

suivantes :

les classes insatisfaisantes et leurs instances;

* les triplets dont le sujet n’est pas une URI (Uniform Resource Identifier) ou un nceud

vide ;
* les triplets dont le prédicat n’est pas une URI;

* les individus qui sont différents d’eux-mémes et qui appartiennent simultanément a deux

classes disjointes ;

* les paires d’individus qui sont identiques (owl : sameAs) et différents (owl : different-

From) en méme temps.

5.3 Regles d’inférences

Définition 5.3.1. L’inférence est la capacité de faire des déductions logiques basées sur des
regles. Elle permet la création de requétes d’interrogation en effectuant une correspondance
sémantique basée sur des relations significatives entre des éléments de données [Chuck et al.l
2013].

L’inférence implique I’utilisation de regles, fournies par Oracle et d’autres définies par 1’uti-

lisateur, placées dans des bases de regles.

La figure[5.3] montre les ensembles de triplets déduits du modele de données et 1’application
des regles dans une ou plusieurs bases de regles. Dans cette illustration, la base de données
peut avoir un nombre quelconque de modeles sémantiques, de bases de regles et d’ensembles
de triplets déduits. Un ensemble de triplets déduits peut étre dérivé en utilisant des regles d’une

ou de plusieurs bases de regles.
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Base de Base de
regles 1 régles 2
1 \
1 N !
1 * -
I N, |
v \
Ensemble 1 N
Modele 1 »| de triplets "\ I
déduits . .
\ .
\
Ensemble 2
Modéle 2 » de triplets
déduits

FIGURE 5.3 — Inférence a base de reégles dans un modele ontologique [Chuck et al.| 2013]]

Définition 5.3.2. Une régle est un objet qui peut étre appliqué pour obtenir des inférences a
partir de données sémantiques [Chuck ez al., 2013]]. Une regle est identifiée par un nom et

comprend :

* la partie IF : un modele pour les antécédents ;

* la partie filtre (conditions) : qui restreint davantage les sous-graphes correspondant au
motif de la partie IF;

* la partie latérale THEN : les conséquences.

Par conséquent, nous pouvons interroger les données sémantiques déduites par I’'inférence a

base de regles dans nos modeles ontologiques.

5.3.1 Base de regles d’inférence d’Oracle

Oracle Database prend en charge la base de regles pour les vocabulaires RDFS et une partie
de OWL, qui ont une expressivité importante, ainsi que OWL 2 RL. Chaque vocabulaire pris
en charge a une base de regles correspondante ; ces bases de regles n’ont pas besoin d’étre peu-
plées car les reégles d’implication sous-jacentes aux vocabulaires sont implémentées en interne

[Chuck et al.,2013]. Les bases de regles fournies par Oracle sont les suivants :

1. RDF : présentation des triplets dans I’ontologie (sujet, prédicat, objet);
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2. RDFS : extension du RDF par les constructeurs définis dans la section [5.2];

3. OWLSIF : OWL avec la sémantique de IF « IF Semantic », le vocabulaire et la séman-
tique proposés pour RDF;

4. RDFS++ : une extension minimale a RDFS qui est RDFS plus « owl :sameAs et owl :In-

verseFunctionalProperty » ;

5. OWLPrime : Un sous-ensemble du langage OWL défini par Oracle comme éléments du
standard OWL pris en charge par le moteur d’inférence natif « Oracle Database semantic
technologies ». Les capacités d’OWL sont :

* Notions de base : classe, sous-classe, propriété, sous-propriété, domaine, type;

* Caractéristiques de la propriété : transitive, symétrique, fonctionnelle, inverse fonc-

tionnelle, inverse ;
» Comparaisons de classes : équivalence, disjonction;;
* Comparaisons de propriétés : équivalence ;
» Comparaisons individuelles : identiques, différentes
» Expressions de classe : complément ;

* Restrictions de propriété : hasValue, someValuesFrom, all ValuesFrom.

5.3.2 Regles d’inférence métiers

Nous avons défini des regles d’inférence métiers liées a notre domaine d’application qui est

I’adaptation. Ces regles sont les suivantes :

» Laregle « LearnerFailedSituation » a base de la note obtenue : permet d’obtenir la liste

des apprenants qui ont échoué dans une situation d’apprentissage ;

» Laregle « learnerSuccesGoNextSituation » a base de la note obtenue : permet d’obtenir

la liste des apprenants qui ont réussi dans une situation d’apprentissage.

Ces regles nous ont permis de mettre en ceuvre notre processus d’adaptation de la ressource
et/ou de la situation pédagogique a 1’apprenant en se basant sur I’évaluation fondée sur les
traces produites durant une activité d’apprentissage. Les regles créées sont sauvegardées dans
la base de regles « learnerFailedSituation_rb ». Ci-dessous, nous détaillons la création de la

regle liée a I’échec des apprenants aux situations d’apprentissage en se basant sur leurs notes.
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. EXECUTE SEM_APIS.CREATE_RULEBASE (' learnerFailedSituation_rb’);

. INSERT INTO ndsys.semr_learnerFailedSituation_rb

. VALUES (' failing_rule’,

. " (?10bjl rdf:type os:Learner) (?sObj2 rdf:type os:Situation) (?sObj2 os:hasFixedMark ?fMark) (?10bjl os:
doSituation ?sObj2) (?10bj os:hasMark ?mark)’,

7. " (fMark = 5)and (mark < 5)',

8. ' (?10bjl os:LearnerFailedSituation ?s0bj2)’,

9. SEM_ALIASES (SEM_ALIAS(’os’,’http://13i.univ-1r.fr/eadaptOnto’)));

G W N

Code 5.3.1 — Création de la reégle échec d’apprenant

Dans le code [5.3.1] la ligne (1) crée la regle « learnerFailedSituation ». Cela permet dans
la ligne (3) la création d’une vue nommée « semr_learnerFailedSituation » dans le schéma
d’Oracle mdsys. Ligne (4) représente le nom unique pour chaque regle insérée dans la base.
La partie condition IF est représentée sous forme de triplets RDF dans la ligne (5). Le filtre
dans la ligne (7) permet de limiter le sous-graphe défini par la partie conditionnelle. Ligne (8)
représente la conséquence de 1’application de la régle. Enfin, la ligne (9) précise 1’espace de
noms utilisé pour la regle créée. Dans cette regle, le parametre (fMark = 5) représente la note
optimale fixée par I’enseignant ou I’expert pour une situation donnée. La valeur de I’expression
logique (mark < 5) représente la note obtenue par 1’apprenant et qui est inférieure a la note
optimale. Cette condition cible les apprenants qui ont échoué dans I’activité. Dans ce qui suit,

les regles sont formalisées de la méme maniere que pour la regle « LearnerFailedSituation ».

5.3.3 Les éléments de I’ontologie

Dans le chapitre @ nous avons défini trois traces sur lesquelles nous avons fondé notre
modele d’adaptation de la ressource et/ou de la situation d’apprentissage aux 1’apprenants. Ces

traces sont :

* la trace temporelle (durée prise par un apprenant pour répondre a un probleme) ;

* la trace de tentatives (le nombre d’essais fait par un apprenant pour résoudre un pro-

bleme);

* la combinaison des deux traces temporelle et de tentatives, la note obtenue a base des

deux traces.

A cet effet, nous avons défini dans I’ontologie « eadaptOnto » les propriétés essentielles a notre
modele d’adaptation comme I’illustre le Code Le détail des différents éléments de 1’on-

tologie en termes de classes, propriétés et processus est présenté dans les tableaux [5.1], [5.2] et

53
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hasDurationTrace, hasAttemptsTrace, hasMarkTrace, useDurationTrace, useAttemptsTRace

Code 5.3.2 — Relations de traces liées aux regles d’ontologie eadaptOnto

En plus, d’autres relations des différents concepts de 1’ontologie sont définies dans le Code
[5.3.3] Ces relations permettent la création de régles combinées pour exprimer des regles d’in-

férence plus complexes dans le modele ontologique.

doSituation, useRessource, isRelatedTo, isComposedOf, isAssignedTo,isPartOf, etc.

Code 5.3.3 — Relations supplémentaires liées aux regles d’ontologie eadaptOnto

Une regle d’inférence peut faire usage d’une ou de plusieurs relations décrites dans sa partie
impérative. Dans ce qui suit, nous décrivons les reégles d’inférence a base des relations en faisant
usage des différentes traces susmentionnées. Les traces produites durant 1’activité d’apprentis-
sage de I’apprenant sont nécessaires a I’établissement des regles ontologiques pour adapter en
conséquence la ressource et/ou la situation pédagogique. Les différentes regles, établies dans
notre modele ontologique, nous assurent I’implémentation de notre Algorithme [I|d’adaptation
a base de traces décrit dans la section 4.4 du chapitre 4]

TABLE 5.1 — Modele d’évaluation et systeme d’adaptation a base de traces

Modéele/Systeme Description

Notation (évaluation) C’est un modele qui évalue I’activité de 1’apprenant en se basant

sur les traces temporelles et le nombre de tentatives.

Adaptation de la ressource  |C’est un systeme qui met en ceuvre le processus de raisonnement

et/ou la situation sur I’ontologie en tenant compte des traces de 1’activité pour

d’apprentissage générer des situations et des ressources adaptées aux apprenants.
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TABLE 5.2 — Hiérarchie de classes de 1’ontologie du domaine de la formation

Classe

Sous-classe

Description

Hiérarchie de

classes

Situation

Lecture (LR)

c’est un cours présenté par un enseignant.

DirectedWork
(DW)

C’est le contenu d’apprentissage comme des
exercices et des problemes dédiés a
approfondir les connaissances sur le sujet

étudié dans un cours.

PracticalWork
(PW)

C’est un contenu d’apprentissage pour
expérimenter les connaissances acquises
pendant une session de cours et/ou d’un travail

dirigé.

Test (TS)

C’est un examen subi par les apprenants afin

d’évaluer leur acquisition de connaissances.

Quiz (QZ)

C’est un ensemble de questions sur les

connaissances ciblées dans CR, TD et TP.

Scenario

C’est une succession d’exécution de situations
afin d’atteindre un objectif global. Un scénario

est congu par un expert ou un formateur.

Resource

C’est un contenu d’apprentissage que les
apprenants peuvent utiliser dans une situation

donnée.

Learner

C’est un acteur qui interagit avec les ressources

dans une situation de formation.

Trace

TimeTrace

C’est la durée mise par un apprenant pour

accomplir 1’objectif de la situation.

AttemptsTrace

C’est le nombre de tentatives prises par
I’apprenant pour atteindre 1’objectif dans une

situation.
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TABLE 5.3 — Les objets de propriétés de 1’ontologie du domaine de la formation

Objets de propriétés Description

doSituation Décrit la relation d’interaction de I’apprenant avec la situation

d’apprentissage.

useRessource Désigne les ressources utilisées dans une situation d’apprentissage.
isComposedOf Un scenario est composé d’une ou de plusieurs situations.
isAssignedTo Une note maximale est fixée par un formateur dans une situation

d’apprentissage.

1sGivenTo Une note obtenue par 1’apprenant dans une situation d’apprentissage.
1s-A LR,DW, PW, TS, QZ Se sont des sous-classes de la classe Situation.
useDurationTrace Le calcul de la note est basé sur la trace temporelle.
useAttemptsTRace Le calcul de la note est basé sur la trace de tentatives.

hasMarkTrace La trace de la note obtenue par I’apprenant dans une situation

d’apprentissage.

hasDurationTrace La trace temporelle correspondant a la durée que 1’apprenant a met

pour effectuer une situation d’apprentissage.

hasAttemptsTrace La trace du nombre de tentatives correspondant aux nombre d’essais

que I’apprenant a effectué dans une situation d’apprentissage.

5.3.4 Regle d’inférence pour le processus d’adaptation
Adaptation de la situation basée sur la note

La regle « learnerGoadaptedSituation » décrite ci-dessous permet d’adapter la situation
d’apprentissage en se basant sur la note obtenue par 1I’apprenant pendant son apprentissage.
La regle illustrée dans le code [5.3.4] précise que si un apprenant obtient une note inférieure a la
note optimale fixée par I’enseignant dans une situation donnée alors il n’a pas acquis les com-
pétences requises pour passer a la situation suivante. Dans ce cas, il doit refaire une situation

adaptée pour renforcer son apprentissage et passer a un autre niveau de compétence.

EXECUTE SEM_APIS.CREATE_RULEBASE (' adaptedSituation_rb’);

1.

2.

3. INSERT INTO mdsys.semr_adaptedSituation_rb

4. VALUES (' learnerGoadaptedSituation_rule’,

5. " (?10bjl rdf:type os:Learner) (?sObj3 rdf:type os:Lecture) (?sObj3 os:doneByLearner ?10bjl) (?10bjl os:
hasMarkTrace ?mark)’,

6. " (mark <5)7,

7. " (?10bjl os:learnerGoadaptedSituation ?sObj3)’,

8. SEM_ALIASES (SEM_ALIAS(’os’,’http://13i.univ-1r.fr/eadaptOnto’)));

Code 5.3.4 — Création de la régle learnerGoadaptedSituation_rule
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Dans le code la ligne (1) permet la création de la regle « learnerGoadaptedSituation »
qui produit la vue « semr_adaptedSituation_rb ». Cette derniere est accessible en lecture ou en
écriture par son créateur en ligne (3). Cette nouvelle regle insérée dans la base de regles a un
nom unique qui est indiqué par la ligne (4). Les différentes relations qui portent sur 1’apprenant,
la situation et la note sont illustrées par la ligne (5). Le filtrage des données d’inférence est
assurée par la condition exprimée sur la notation comme le montre la ligne (6). La relation
déduite dans la ligne (7) correspond aux résultats inférés. Enfin, la ligne (8) déclare I’espace de

nom utilisé pour cette regle.

Adaptation de la ressource basée sur la note

La regle « learnerGoadaptedRessource » décrite ci-dessous permet d’adapter la ressource
utilisée dans une situation d’apprentissage en se basant sur la note obtenue par I’apprenant
pendant son apprentissage. La regle décrite dans le code [5.3.5] précise que si un apprenant
obtient une note complete dans une ressource utilisée d’une situation d’apprentissage alors il a
acquis les compétences requises pour passer a la ressource suivante. Dans ce cas, il doit réussir

toutes les ressources de la situation pour passer a la situation suivante.

EXECUTE SEM_APIS.CREATE_RULEBASE (’ adaptedRessource_rb’);

. INSERT INTO ndsys.semr_adaptedRessource_rb
. VALUES ('’ learnerGoadaptedRessource_rule’,
. " (?10bjl rdf:type os:Learner) (?sObj2 rdf:type os:Lecture) (?rObj3 rdf:type os:CoursRessource) (?rObj4 rdf:

G W N

type os:TdRessource) (?s0bj2 os:useResource ?rObj3) (?10bjl os:doSituation ?s0b3j2) (?10bjl os:hasMark ?mark)

’
’

6. " (mark = 5)’,
7. " (?10bjl os:learnerGoadaptedRessource ?rObij4)’,
8. SEM_ALIASES(SEM_ALIAS(’os’,’http://13i.univ-1r.fr/eadaptOnto’)));

Code 5.3.5 — Création de la partie impérative de la regle learnerGoadaptedRessource_rule

Dans le code[5.3.5] laligne (1) permet la création de la régle « learnerGoadaptedRessource »
qui produit la vue « semr_adaptedRessource_rb ». Cette nouvelle regle insere dans la base de
regles un nom unique qui est indiqué par la ligne (4). Les différentes relations qui portent sur
I’apprenant, la situation, la ressource consommée dans une situation et la note sont illustrées
par la ligne (5). Le filtrage des données d’inférences est assurée par la condition exprimée sur
la notation comme le montre la ligne (6). La relation déduite dans la ligne (7) est le résultat

inféré. Enfin, la ligne (8) déclare 1’espace de nom utilisé pour cette regle.

Adaptation de la ressource basée sur la note, la durée et le nombre de tentatives

Dans cette sous-section, nous avons combiné trois données, a savoir : la note, la trace tem-

porelle et la trace de tentatives pour adapter la ressource et/ou la situation d’apprentissage a
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I’apprenant. La regle détaillée dans le code montre que si un apprenant obtient une note
inférieure a la note optimale, une durée qui dépasse la durée optimale et un nombre d’essais
supérieur a celui fixé par le formateur dans une ressource consommée par une situation don-
née alors il n’a pas acquis les compétences requises pour passer a la ressource suivante dans
la méme situation. Dans ce cas, il doit refaire et réussir la ressource précédente de la situation

actuelle ou de la situation précédente pour pouvoir passer a une autre étape d’apprentissage.

1. EXECUTE SEM_APIS.CREATE_RULEBASE (’adaptedSituationAndRessource_rb’);

2.

3. INSERT INTO mdsys.semr_adaptedSituationAndRessource_rb

4. VALUES (' learnerGoadaptedSituationRessource_rule’,

5. " (?10bjl rdf:type os:Learner) (?sObj2 rdf:type os:DirectedWork) (?rObj3 rdf:type os:SimpleSelectiontd) (?s0bj3
rdf:type os:Lecture) (?rObj4 rdf:type os:SimpleSelectioncours) (?sObj3 os:useResource ?rObij4) (?s0bj2 os:
useResource ?rObj3) (?10bjl os:doSituation ?s0bj2) (?10bjl os:hasMark ?mark) (?10bjl os:hasDuration ?duration
) (?10bjl os:hasAttempts ?attempts)’,

6. ' (mark < 5)and(duration >50)and(attempts > 3)’,

7. " (?10bjl os:learnerGoadaptedSituation ?sOb3j3) (?10bjl os:learnerGoadaptedRessource ?rObj4)’,

8.SEM_ALIASES (SEM_ALIAS('os’,'http://13i.univ-1r.fr/eadaptOnto’)));

Code 5.3.6 — Création de la regle learnerGoadaptedSituationRessource_rule

Dans le code[5.3.6] 1a ligne (1) permet la création de la regle « learnerGoadaptedSituation »
qui produit la vue « semr_adaptedSituationAndRessource_rb ». Cette derniere est accessible
en lecture ou en écriture par son créateur en ligne 3. Cette nouvelle regle insere dans la base
de régles un nom unique exprimé par la ligne (4). Les différentes relations qui portent sur
I’apprenant, la situation, la ressource consommée dans une situation, la note, trace temporelle et
trace de tentative sont illustrées par la ligne (5). Le filtrage de données d’inférences est assurée
par la condition faite sur la notation, trace temporelle et trace de tentative comme le montre la
ligne (6). La relation déduite dans la ligne (7) est le résultat. Enfin, la ligne (8) déclare 1’espace

de nom utilisé pour cette regle.

Nous pouvons définir des regles d’adaptation de la situation ou de la ressource qui combinent
deux traces uniquement. Dans ce cas, le filtre ne porte que sur la note et la trace temporelle
ou sur la note et celle du nombre de tentative. De ce fait, c’est a I’expert de procéder a la
construction et a I’enrichissement de la base de regles suivant les besoins et exigences de la

formation.

5.3.5 Interrogation de la base de données ontologique

Les langages d’interrogation peuvent étre généralement classés en trois catégories : basés
sur RDF, appliquant une correspondance de sous-graphe de triplets RDF au graphe ontolo-
gique; Basé sur les DL (Description Logics) [Calvanese et al., [2007]], supportant directement
la sémantique DL. La plupart des langages de requétage utilisés pour interroger les données
RDF sont SPARQL [Harris et al., 2013} |Prud et al., 2006]], SeRQL [Aduna et Sirmal] et RQL
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[Karvounarakis et al., [2004]]. Ces trois langages offrent la prise en charge de fonctionnalités
telles que la transformation de graphe ou la spécification de regles simples [Shaw ef al., 2012].
Le langage de requéte SPARQL est devenu un standard du W3C et supporté par Oracle sé-
mantique 11g. C’est pour cela, il est recommandé pour interroger des modeles de graphe qui

correspondent aux triplets RDF.

Oracle 11g prend en charge RDFS/OWL dans son moteur de raisonnement OWLPrime
[Chuck et al., 2013]]. Son moteur d’inférence est implémenté en tant qu’application de base
de données. Il prend en charge des qui étend SQL avec de nouvelles constructions pour interro-
ger RDF dans le SGBD relationnel d’Oracle. L’inférence implique 1’utilisation de regles, soit

fournies par le raisonneur, soit définies par I’ utilisateur.

Le moteur d’inférence d’Oracle exécute des regles d’inférence pour un modele RDF basé
sur les données sauvegardées sur une table de triple (table de données sémantique). L’inférence
est un processus de dérivation de relations implicites (nouveaux triplets). Chaque triplet créé
a partir de ’exécution des regles d’inférence est également stocké dans la table de données
sémantique. Ce moteur d’inférence calcule I’implication basée sur des reégles de production et

Oracle prend en charge deux types d’implication [Das et Srinivasan, [2009], a savoir :

* Implication standard : qui prend en charge les modeles de données sémantiques RDF,
RDFS et OWL. La prise en charge de RDF et de RDEFS est simplifiée par la disponibilité
d’axiomes et de regles représentant leur sémantique. La prise en charge des principaux

sous-ensembles de vocabulaires OWL-Lite et OWL-DL a été fournie ;

 Implication personnalisée : comme les vocabulaires standard ne peuvent pas traiter toutes
les variétés des données d’application sémantique, il devient important de prendre en

charge I'implication basée sur des regles arbitraires définies par 1’utilisateur.

A cet effet, nous utilisons le moteur d’inférence d’Oracle pour I’inférence de données séman-
tiques a base de regles et SQL comme un langage d’interrogation de notre modele ontologique

« eadaptOnto ».

Avant toute interrogation de la base de données ontologique, nous devons lancer
le processus d’inférence. Ce dernier est pris en charge dans Oracle par la procédure
« CREATE_ENTAILMENT » du package SEM_API qui assure la création d’un index de regles
d’inférence, dans notre cas il est nommé « eadaptOnto_idx » comme décrit dans le code
Ce dernier contient les données pré-calculées qui peuvent étre déduites par 1’utilisation d’une
ou de plusieurs regles d’inférences sur I’ensemble des modeles ontologiques créés. Une vue
« SEMI_eadaptOnto_idx » est créée dans MDSYS pour permettre 1I’acces aux triplets de don-
nées RDF inférées.
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1. EXECUTE SEM_API.CREATE_ENTAILMENT (
2. "eadaptOnto_idx’,
3 sem_models (’eadaptOnto’),
4. sem_rulebases (' OWLPRIME',
5. ’"adaptedSituation_rb’,

6. ’"adaptedRessource_rb’,

7. "adaptedSituationAndRessource_rb’),

8. SEM_APIS.REACH_CLOSURE, null, 'USER_RULES=T');

Code 5.3.7 — Création du processus d’inférence

Dans le code la ligne (1) et (2) créent un index d’inférence nommé « eadaptOnto_idx ».
La ligne (3) précise le modele ontologique utilisé dans le processus d’inférence. Les lignes (5,
6, 7) représentent les bases de regles utilisées pour I’'inférence. OWLPrime garantit la mise
en correspondance de I’ontologie avec les différentes bases de regles. La ligne (8) précise les

caractéristiques suivantes de I’index d’inférence :

» parametre 1 : le nombre de tours que le moteur d’inférence doit exécuter, par défaut c’est
« SEM_APIS.REACH_CLOSURE »;

* parametre 2 : représente les composants d’inférence, la valeur par défaut est NULL;

e parametre 3 : « USER_RULES=T » cette option est requise lors de 1’application de régles

définies par I’ utilisateur.

L’interrogation de la base de données ontologique dans Oracle est assurée par la procédure
« SEM_MATCH » comme détaillé dans le Code [5.3.8] La description des parametres est

comme Ssuit :

* query : un ou plusieurs modeles de triplets;
* models : un ou plusieurs noms de modeles a interroger ;

* rulebases : un ou plusieurs noms de base de régles créées par 1’utilisateur ou natives a

Oracle;
* aliases SEM_ALIASES : une ou plusieurs ontologies a utiliser;
» filter : tout critere de sélection supplémentaire ;

* index_status : index de base de regles, qui peut avoir trois statuts, a savoir, valide, complet

ou incomplet;

» graphs SEM_GRAPHS, named_grahps : I’'interrogation peut porter sur différents graphes

identifiés par leurs noms.
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1. SEM_MATCH (

2. query VARCHAR?2,
3. models SEM_MODELS,
4. rulebases SEM_RULEBASES,

5. aliases SEM_ALIASES,

6. filter VARCHAR2,

7. index_status VARCHARZ2,

8. options VARCHAR2,

9. graphs SEM_GRAPHS,

10. named_graphs SEM_GRAPHS ) RETURN ANYDATASET;

Code 5.3.8 — Définition de la procédure SEM_MATCH

Exemple 5.3.1. Nous avons formulé une requéte ([5.3.10) pour interroger les données inférées
en se basant sur la base de regle « adaptedSituationAndRessource_rb » créée dans le Code

La requéte est présentée dans le Code ci-dessous :

Trouver la situation et la ressource adaptée al’apprenant qui a accompli un TD en utilisant
une ressource sur la simple selection dans SQL et qu’il ne 1’a pas réussie en produisant

les traces suilvantes: note < 5, durée > 30 minutes et nombres de tentatives > 3 essais.

Code 5.3.9 — Définition de la procédure SEM_MATCH

1. SELECT 10bjl "Learner", sObj3 "Situation", rOb3j4 "Ressource"

2. FROM TABLE (SEM_MATCH (

3. ' (?10bjl :learnerGoadaptedSituation ?sObj3) (?10bjl :learnerGoadaptedRessource ?rObij4) (?10bjl rdf:type :
Learner)’,

4. SEM_Models (' eadaptOnto’),

5. SEM_Rulebases ('RDFS’,’"adapt_rbl2’),

6. SEM_ALIASES(SEM_ALIAS(’os’,’http://13i.univ-1r.fr/eadaptOnto’)),

7.null) ) ;

Code 5.3.10 — Formulation de la requéte|5.3.9

5.4 Conclusion

Ce chapitre décrit la mise en ceuvre de 1’adaptation basée sur 1’ontologie dans le SGBD
Oracle. Pour ce faire, nous avons implanté 1’ontologie définie pour notre processus d’adapta-
tion en utilisant le support « Oracle Semantic Data Store » basé sur le systeme de gestion de
bases de données Oracle sémantique 11g. Ce dernier utilise les standards RDF et RDFS qui
nous ont permis la persistance, I’inférence et 1’interrogation dans une base de données a base
ontologique. La mise en ceuvre du processus d’adaptation nécessite la création de regles d’in-
férences dans des base de régles. A cet effet, nous avons défini des regles d’inférences métiers

liées a notre champ d’étude. Ces regles d’inférence sont les suivantes :
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* Laregle « LearnerFailedSituation » a base de la note obtenue : permet d’obtenir la liste

des apprenants qui ont échoué dans une situation d’apprentissage.

* Laregle « learnerSuccesGoNextSituation » a base de la note obtenue : permet d’obtenir

la liste des apprenants qui ont réussi dans une situation d’apprentissage.

Nous avons défini d’autres régles qui assurent 1’adaptation de la ressource et/ou la situation

d’apprentissage telles que :

» Laregle « learnerGoadaptedSituation » permet d’adapter la situation d’apprentissage en

se basant sur la note obtenue par I’apprenant pendant son apprentissage.

* Laregle « learnerGoadaptedRessource » permet d’adapter la ressource utilisée dans une
situation d’apprentissage en se basant sur la note obtenue par 1’apprenant pendant son

apprentissage.

* Laregle « learnerGoadaptedSituation » permet d’adapter la situation d’apprentissage en

se basant sur la note, la trace temporelle et le nombre de tentatives.

Dans le chapitre 6] nous présentons une expérimentation basée sur nos modeles d’évaluation

et de notre approche d’adaptation a base de traces sur des données réelles.



Chapitre 6

Evaluation et validation

6.1 Introduction

Ce chapitre présente la validation des contributions a travers des expérimentations de nos
approches d’évaluation de 1’apprenant et de 1’adaptation de la ressource et de la situation d’ap-
prentissage. Pour cette expérimentation, nous avons choisi une population d’étudiants en Li-

cence Informatique (L2) en collaboration avec I’université de Bab Ezzouar-Alger.

L’expérimentation a été faite durant quatre semaines en apprentissage du langage SQL sur
deux groupes de quinze étudiants chacun. Nous avons développé un scénario d’apprentissage en
deux étapes. Une premiere étape en scénarisation classique suivie par une évaluation classique
du travail de I’apprenant et une deuxieme étape en scénarisation adaptée dans laquelle nous
avons activé nos approches d’évaluation et d’adaptation. A partir des résultats obtenus des deux
phases, nous avons constaté une nette amélioration d’acquisition en processus d’apprentissage

adaptée en comparaison avec celui du processus classique.

Nous présentons dans la section[6.2]1’environnement logiciel de tests et ses composantes. La
section[6.3|décrit I’expérimentation en apprentissage classique avec une scénarisation classique
pour le premier groupe d’apprenants. Les résultats sont illustrés sous forme de graphes et de
statistiques et analysés en prenant en considération les notes obtenues durant chaque situation
d’apprentissage. La section [6.4] présente la deuxieme phase de notre expérimentation. Nous
considérons un autre groupe d’apprenants qui ont suivi un apprentissage adapté pour chaque
situation d’apprentissage fondé sur les traces durant la session d’apprentissage. Ces traces ont
servi a I’évaluation des apprenants et a I’adaptation de la situation et/ou de la ressource pédago-
gique. Enfin, nous terminons par un bilan qui montre les limites relevées de 1’expérimentation
a base de nos modeles d’évaluation et notre approche d’adaptation fondée sur les traces d’ap-

prentissage. La section 6.6 conclut ce chapitre.

128
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6.2 Environnement logiciel de tests

L’environnement de test est implémenté sous une architecture trois tiers, comme illustré sur
la figure[6.1]:

1. un client web simple qui a pour role de permettre a un utilisateur de se connecter a son
environnement d’apprentissage, de lui présenter la ressource courante dans la situation

actuelle, et de collecter les traces temporelles et de nombre de tentatives;
2. la base de données ontologique qui contient les situations et les ressources ;

3. un serveur de servlets java qui traite les traces temporelles et du nombre de tentatives,
et implémente 1’algorithme d’adaptation en se connectant aussi a la base de données

ontologique, et répond a I’ utilisateur.

Dans le cadre de cette expérimentation, nous considérons une modélisation simplifiée des
traces, nous avons utilisé un modele dans lequel une trace modélisée est une ligne de base de

données avec les attributs [IDTrace, IDApprenant, Type = { Time, Attempts}, Valeur].

L’apprenant doit se connecter a 1’aide d’un nom d’utilisateur et un mot de passe et il est

rattaché a une situation en cours, la ressource dans la situation et les traces d’apprentissage.

Les ressources sont présentées sous forme de texte, lien vers les fichiers PowerPoint et des

liens vers des fichiers vidéos dans un répertoire externe.

Le client web offre a I’apprenant un espace d’affichage et des boutons « Suivant », et « Pau-

se/Reprendre » pour la gestion de son avancement durant 1’apprentissage.

! Requéte i

! Traces adaptation !

S ‘ o

e | a&% —

Ressource/ | / Ressource/ |
situation i Serveur de Servlets | situation | BDD ontologique + |
adaptées i

Apache Tomcat

ressources

FIGURE 6.1 — Environnement logiciel de tests.

6.3 Expérimentation (1) : Apprentissage avec une scénarisa-

tion classique

Nous avons défini un scénario d’apprentissage pour une classe en L2 en Informatique com-

posée de 15 étudiants. Le scénario a les objectifs suivants :
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1. un objectif général a atteindre G = {maitrise le langage de définition de données (LDD)} ;

2. des objectifs locaux G’ = {création de table (CREATE), suppression de table (DROP),
modification de table (ALTER)}.

Ce qui signifie que I’apprenant doit assimiler la notion de création, de suppression et de mo-

dification de tables SQL. Le scénario est composé de quatre situations pédagogiques, a savoir :

un cours, un travail dirigé (TD), un travail pratique (TP) et un test. Nous avons associé a chaque

situation la ressource nécessaire sous forme de texte, diapositives, vidéo ou audio comme illus-

tré dans la Table @ Nous avons fixé pour chaque ressource la note maximale Mg, =5 qui

est une note maximale complete caractérisant chaque ressource R; dans une situation §;, avec

j={1,...,m;} eti={1,...,3}. Les apprenants ont suivi I’enchainement des situations prévu du

scénario pédagogique et ont été évalués sur leur degré d’assimilation des connaissances dans

chacune des situations. Le résultat de 1’évaluation des apprenants est détaillé dans la table [6.5]

et présenté dans le graphique de la Figure

TABLE 6.1 — Scénario de situations avec leurs ressources

Situation Objectif global Objectif local Ressource
o . Création R1=text
Cours App.rendre? les principes théoriques de Suppression |R2 = Slides
manipulation de tables - - -
Modification |[R3= Video
Epreuve permettant d’évaluer 1’acquisition  |Création R1=text
Test cours des connaissances de I’apprenant en Suppression |R2 = Text
situation de cours Modification |R3= Text
Exercer I’apprenant sur les concepts Création R1=text
Travaux dirigés |syntaxiques de la création, la suppression et |Suppression |R2 = text
modification de tables Modification [R3= text
Ecrire correctement les concepts syntaxiques |Création R1=text
Travaux pratiques|des instructions du langage de définition de Suppression |R2 = text
données (LDD) Modification [R3= text
Examen ou épreuve permettant d’évaluer Création
Test I’acquisition des connaissances de I’apprenant |Suppression |R1= text
sur la manipulation de tables Modification

Le graphique de la Figure [6.2] présente les résultats d’évaluation en termes de moyenne de

cours, TD, TP, test et moyenne générale en fonction de chaque apprenant.

La table [6.2] résume les résultats des apprenants en situation de cours avec la formation

traditionnelle. Les moyennes sont calculées en utilisant la formule classique, qui est la somme
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Moyenne Cours Moyenne TD
6 6
5 5
@ 4 o 4
2 3 2 3
2 2
1 1
[0} o]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Apprenant Apprenant
Moyenne Cours Moyenne TD
6.2.1 Moyenne de cours 6.2.2 Moyenne de TD
Moyenne TP Moyenne Test
6 6
5 A A \ N - 5 r 2 s ~ -
4 A /A AN //\ - a A 7\ SN A I~
g / \\ /N / NN 2 NN N 7N !
= 3 N / \// \ / \\/ =z 3 \ / v N \ /
NS \ / \ v v
2
~ \/ 2
1 1
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Apprenant Apprenant
— — — Moyenne TP — - — - Moyenne Test
6.2.3 Moyenne de TP 6.2.4 Moyenne de test

Moyenne générale

Note
ok N w s U oo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Apprenant

Moyenne générale

6.2.5 Moyenne générale

FIGURE 6.2 — Résultats des apprenants en formation traditionnelle.

des notes divisée par le nombre de notes. Dans la figure[6.2] la courbe de moyenne de cours des

apprenants est présentée en trait continu bleu.

La figure @ illustre les résultats de 1’évaluation en termes de moyenne de cours, TD, TP,
moyenne de test et moyenne globale de chaque apprenant. Nous remarquons que la plus petite
moyenne obtenue est de 1,68 et que la meilleure est de 5. Les statistiques pour chaque situation
en termes de minimum, maximum, moyenne de groupe et écart-type sont détaillées dans le
tableau

D’apres ’analyse des résultats obtenus de la table [6.5] des situations de chaque apprenant,
nous constatons que les apprenants qui ont réussi la situation de cours ont aussi réussi sans
aucun probleme les autres situations et dans le cas contraire 1’inverse s’est produit. Pour cela,
nous nous intéressons a une pré-détection de la faiblesse d’un apprenant dans une situation

quelconque afin de le guider et de lui proposer une situation adaptée a son niveau et a ses
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TABLE 6.2 — Scores obtenus pour la situation de cours dans la formation traditionnelle.

Apprenant Création | Suppression |Modification| Moyenne

1 5 4 3 4
2 3 2 3 2,66
3 5 5 5 5
4 4 3 2 3
5 4 4 4 4
6 5 5 5 5
7 1 2 3 2
8 4 4 5 4,33
9 5 5 5 5
10 4 3 4 3,66
11 5 5 5 5
12 3 3 2 2,66
13 5 5 5 5
14 4,5 3,75 5 4,41
15 5 5 5 5

Moyenne 4,16 3,91 4,07 4,05

TABLE 6.3 — Statistiques des résultats obtenus dans la formation traditionnelle.

Situation Min Max Moyenne Ecart-type
Cours 2 5 4,05 1,03
TD 1,5 5 3,68 1,25
TP 1,25 5 3,52 1,31
Test 2 5 3,8 1,16

performances réelles. Pour ce faire, nous nous basons sur les traces produites durant sa session
d’apprentissage. Les traces considérées sont la durée passée par I’apprenant dans une situation
d’apprentissage, le nombre de tentatives effectuées pour répondre a une question de 1I’examen
et la combinaison des deux traces pour adapter les situations d’apprentissage. L’application de
notre approche de scénarisation adaptée fondée sur les traces d’apprentissages est présentée

dans ce qui suit.

TABLE 6.4 — Statistiques des valeurs obtenues dans 1’apprentissage classique

Situation Min Max Moyenne Ecart-type
Cours 2 5 4,05 1,03
TD 1,5 5 3,68 1,25
TP 1,25 5 3,52 1,31
Test 2 5 3,8 1,16
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TABLE 6.5 — Les résultas obtenus en apprentissage classique
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6.4

Expérimentation (2) : Apprentissage avec une scénarisa-

tion adaptée

Dans nos expérimentations des approches d’évaluation des apprenants et d’adaptation de

ressources et/ou de situation d’apprentissage, nous avons exploité les résultats obtenus pour

chaque apprenant dans chaque situation pour calculer les parcours d’apprentissage. Pour ce

faire, les étapes suivantes ont été effectuées :

Réglage des parametres : dans 1’évaluation des apprenants, nous avons pris en compte
les traces laissées apres chaque situation d’apprentissage. Nous définissons des para-
metres différents pour chaque ressource R; dans la situation S;, avec j = {1,...,m;} et

i=1{1,...,n} comme suit :

Dg; =50 min pour le cours, Dg; = 30 min pour le TD, Dg; = 30 min pour le TP, Dg; =20

min pour le Test, qui est la durée optimale pour compléter R ;
le nombre de tentatives autorisées est Tr, = 3;

trois niveaux de difficulté des ressources dans une situation o = 0,2, o = 0,5 et 03 =
0,8.

Regles d’adaptation : les résultats obtenus a partir de nos modeles d’évaluation basés sur
les traces, exprimés par les modeles (3.3), et (3.2) ont été utilisés respectivement
pour adapter les ressources et/ou les situations d’apprentissage en utilisant des regles
d’inférences. Par exemple, la régle [6.4.1] permet une adaptation de la situation a 1’ap-
prenant en fonction de la trace de tentative, la regle permet une adaptation de la
situation en fonction de la trace temporelle et la regle [6.4.4] permet une adaptation de la

situation basée sur la combinaison des traces susmentionnées ;

Base de données ontologique : est une base de connaissances des situations et des res-
sources décrivant les activités d’apprentissage comme les contenus d’enseignement sto-
ckés dans une base de données, et une modélisation ontologique des concepts nécessaires
en termes de classes et propriétés de notre domaine. L’ ontologie permet d’exprimer des
regles logiques sur lesquelles un raisonnement est construit pour adapter les ressources

et les situations;

Résultats : basé sur les trois types de traces, les résultats de situations d’apprentissage

sont donnés comme Ssuit :

— la figure illustre les résultats des apprenants en situation de cours en fonction

des traces de tentatives dans les trois niveaux de difficultés;
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— la figure[6.5| concerne les résultats du cours basés sur la trace temporelle ;

— la figure[6.7| montre les résultats du cours basés sur la combinaison des deux traces.
Dans ces graphiques, la courbe de moyenne des apprenants est présentée en poin-

tillés rouges.

Dans le paragraphe [0.4.1] nous détaillons 1’expérimentation en apprentissage avec une scé-
narisation adaptée a base de la trace de tentative. Dans le paragraphe la seconde expéri-
mentation en apprentissage adapté a base de la trace temporelle. L’expérimentation a base de

la combinaison des deux traces est détaillée dans le paragraphe[6.4.3]

6.4.1 Apprentissage avec une scénarisation adaptée a base de la trace de

tentative

Apres la collecte des traces obtenues de la session d’apprentissage, nous avons utilisé le
modele d’évaluation basé sur la trace de tentative, exprimés par le (modele [3.2) pour calculer
les moyennes de notes des apprenants obtenues durant la session de cours. Nous avons fait la
somme des notes obtenues pour les différentes valeurs de o divisé par le nombre de notes de
différents niveaux de difficultés des ressources, comme détaillé dans la table [6.6] Les résul-
tats de calcul ont été injectés dans la base de données ontologique pour adapter les situations

d’apprentissage et les ressources associées aux apprenants.

La regle [6.4.1] présente I’adaptation de la situation d’apprentissage basée sur la trace de

tentative, en cas d’échec de I’apprenant dans la situation actuelle.

1. EXECUTE SEM_APIS.CREATE_RULEBASE (’attemptsAdaptedSituation_rb’);

2. INSERT INTO mdsys.semr_adaptedSituation_rb

3. VALUES (' courseAdaptedSituation_rule’,

" (?10bjl rdf:type os:Learner) (?sObj3 rdf:type os:Lecture) (?10bjl os:doSituation ?sObj3) (?10bjl os:hasMark ?mark
) (?10bjl os:hasAttempts ?attempts)’,

4. 7" (mark < 5)and(attempts > 3)',

5. " (?10bjl os:courseAdaptedSituation ?s0bij3)’,

6. SEM_ALIASES (SEM_ALIAS(’os’,’http://13i.univ-1r.fr/eadaptOnto’)));

Code 6.4.1 — Création de la regle a base de tentative
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TABLE 6.6 — Résultats de Cours a base de la trace de tentative

Création | Suppression | Modification
Apprenant| T réalisé a=0,2 oa=0,5 a=0,8 Moyenne
1 1 5 5 5,00 5,00
2 4 4,68 4,23 3,83 4,25
3 2 5,00 5,00 5,00 5,00
4 6 4,09 3,03 2,25 3,12
5 3 5,00 5,00 5,00 5,00
6 5 4,38 3,58 2,93 3,63
7 2 5,00 5,00 5,00 5,00
8 4 4,68 4,23 3,83 4,25
9 1 5,00 5,00 5,00 5,00
10 2 5,00 5,00 5,00 5,00
11 3 5,00 5,00 5,00 5,00
12 2 5,00 5,00 5,00 5,00
13 4 4,68 4,23 3,83 4,25
14 1 5,00 5,00 5,00 5,00
15 3 5,00 5,00 5,00 5,00

Les résultats des apprenants obtenus apres adaptation des situations sont illustrés dans la

Figure [6.3] qui présente les résultats d’évaluation en termes de la moyenne de cours pour les

trois ressources utilisées en apprentissage du LDD SQL avec les trois niveaux de difficulté

suivants : 0,2 pour un niveau débutant, 0,5 pour intermédiaire et 0, 8 pour difficile. L’ évaluation

a été effectuée en fonction de chaque apprenant et de son nombre de tentatives réalisés. Selon

une premicre analyse des résultats obtenus, nous remarquons une amélioration des résultats

lorsque I’on met les apprenants sous une pression de limitation du « nombre de tentatives » en

comparaison avec ceux obtenus dans 1’approche classique comme I’illustre la Table et la

figure[6.4]
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FIGURE 6.3 — Résultats de cours a base de la trace de tentative.

TABLE 6.7 — Statistiques des résultats de cours obtenus sans et avec adaptation a base de la

trace de tentatives

Situation Min Max Moyenne |Ecart-type
Cours sans adaptation 2 5 4,05 1,03
Cours avec adaptation 3,12 4,63 0,60

Variation 56% - 14,32% 41,75%
B
5 % ° 4,63
3 3,12 § §

N\ N
— \ N\
Q § § 1,03
1 \ \ \ I A
\ \ \ \
Min M ax Moyenne Ecart-type

~ Cours sans adaptation

Cours avec adaptation

FIGURE 6.4 — Comparaison des résultats cours des deux groupes avec et sans adaptation.

Selon la Table [6.7, nous remarquons que la note minimale obtenue a augmenté de 56%, la

moyenne du groupe a augmenté de plus de 14% et 1’écart-type a baissé de 41.75% dans le
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cas de I’adaptation de 1’apprentissage par rapport a 1’apprentissage classique. Ce qui indique
une amélioration de 1’acquisition pédagogique du groupe en plus de I’homogénéisation de son

niveau (diminution de I’écart-type avec augmentation de la moyenne).

6.4.2 Apprentissage avec une scénarisation adaptée a base de la trace

temporelle

Le graphique de la Figure [6.5] présente les résultats d’évaluation en termes de la moyenne
de cours pour les trois ressources utilisées de la table [6.2] L’évaluation a été effectuée en uti-
lisant le modele [3.1] pour chaque apprenant et en fonction de la durée passée dans la situation
d’apprentissage, comme détaillé dans la table Les résultats de calcul ont été injectés dans
la base de données ontologique pour adapter les situations d’apprentissage et les ressources

associées aux apprenants qui ont réussi ou échoué la situation d’apprentissage.

La regle ?? présente 1’adaptation de la situation d’apprentissage basée sur la trace tempo-

relle, en cas d’échec de 1’apprenant dans la situation actuelle.

1. EXECUTE SEM_APIS.CREATE_RULEBASE (' durationAdaptedSituation_rb’);

2. INSERT INTO mdsys.semnr_adaptedSituation_rb

3. VALUES (' courseAdaptedSituation_rule’,

" (?10bjl rdf:type os:Learner) (?sObj3 rdf:type os:Lecture) (?10bjl os:doSituation ?sObj3) (?10bjl os:hasMark ?mark
) (?10bjl os:hasDuration ?duration)’,

4, ' (mark < 5)and(duration >50)',

5. ' (?10bjl os:courseAdaptedSituation ?s0b3j3)’,

6. SEM_ALIASES (SEM_ALIAS(’os’,’http://13i.univ-1r.fr/eadaptOnto’)));

Code 6.4.2 — Création de la regle a base de la durée d’interaction
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TABLE 6.8 — Résultats de test de Cours a base de la trace temporelle

Création |Suppression Modification
Apprenant| Durée a=0,2 a=0,5 a=0,8 Moyenne
1 20 5 5 5,00 5,00
2 50 4,38 3,58 2,93 3,63
3 40 4,68 4,23 3,83 4,25
4 62 4,04 2,93 2,13 3,03
5 50 4,38 3,58 2,93 3,63
6 40 4,68 4,23 3,83 4,25
7 45 4,52 3,89 3,35 3,92
8 60 4,09 3,03 2,25 3,12
9 30 5,00 5,00 5,00 5,00
10 40 4,68 4,23 3,83 4,25
11 40 4,68 4,23 3,83 4,25
12 50 4,38 3,58 2,93 3,63
13 60 4,09 3,03 2,25 3,12
14 30 5,00 5,00 5,00 5,00
15 55 4,23 3,30 2,57 3,73

La courbe des moyennes de la figure [6.5] est variable selon la moyenne obtenue de chaque

apprenant et pour chaque niveau de difficulté de la ressource utilisée. Selon une premiere ana-

lyse des résultats obtenus, nous remarquons une amélioration des résultats lorsque 1’on met les

apprenants sous une pression « temporelle » en comparaison avec ceux obtenus dans I’approche

classique.
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FIGURE 6.5 — Résultats de cours a base de la trace temporelle.
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Selon les résultats de la Table [6.9] nous remarquons que la note minimale obtenue a aug-
menté de 50%, la moyenne du groupe a augmenté de 1,24% et I’écart-type a baissé de 33,98%
dans le cas de I’adaptation de I’apprentissage par rapport a I’apprentissage classique. Ce qui in-
dique une amélioration de I’acquisition pédagogique du groupe en plus de I’homogénéisation

de son niveau (diminution de I’écart-type avec une légere augmentation de la moyenne).

TABLE 6.9 — Statistiques des résultats de cours obtenus sans et avec adaptation a base de la
trace temporelle

Situation Min Max Moyenne Ecart-type
Cours sans adaptation 2 5 4,05 1,03
Cours avec adaptation 3,03 5 4,10 0,68

Variation 50% — 1,24% 33,98%

5 % 5 205 41
| X o
,_ \ “
; 3,03 § §

\ \ \ 1,03
1 \ \ \ QC.EE
A A

M Cours sans adaptation Cours aver adaptaion

FIGURE 6.6 — Comparaison des résultats cours des deux groupes avec et sans adaptation.

6.4.3 Apprentissage avec une scénarisation adaptée a base de la combi-

naison de la trace temporelle et de tentative

Le graphique de la Figure [6.7] présente les résultats d’évaluation en termes de la moyenne
de cours pour les trois ressources utilisées. L’évaluation a été effectuée en fonction de chaque
apprenant, et la combinaison du nombre de tentatives et la durée passée dans la situation d’ap-
prentissage, comme détaillé dans la table [6.10] et illustré sur la figure [6.7] Nous remarquons

une amélioration des résultats lorsque 1’on met les apprenants sous une pression combinée
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« du nombre de tentatives et temporelle » en comparaison avec ceux obtenus dans 1’approche

classique.

TABLE 6.10 — Résultats de Cours a base de la combinaison de la trace temporelle et de tentative

Création | Suppression | Modification
Apprenant| Durée | Tréalisé | a=0,2 oa=0,5 a=0,8 Moyenne
1 20 1 5,00 5,00 5,00 5,00
2 50 4 4,09 3,03 2,25 3,12
3 40 2 4,29 341 2,71 3,47
4 62 6 3,31 1,78 0,96 2,01
5 50 3 5,00 5,00 5,00 5,00
6 40 5 4,09 3,03 2,25 3,12
7 45 2 5,00 5,00 5,00 5,00
8 60 4 3,83 2,57 1,72 2,71
9 30 1 5,00 5,00 5,00 5,00
10 40 2 5,00 5,00 5,00 5,00
11 40 3 5,00 5,00 5,00 5,00
12 50 2 5,00 5,00 5,00 5,00
13 60 4 3,83 2,57 1,72 2,71
14 30 1 5,00 5,00 5,00 5,00
15 55 3 5,00 5,00 5,00 5,00
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FIGURE 6.7 — Résultats de cours a base de la combinaison de la trace temporelle et de tentative.

Apres avoir collecté les données et les résultats obtenus a partir du modele d’évaluation

basé sur la combinaison de traces temporelles et de traces exprimé par le (modele [3.3), nous
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I’avons injecté dans notre base de données ontologique, pour activer la régle de raisonnement
du code [6.4.3] qui renvoie la ressource adaptée aux apprenants qui ont échoué dans la situation
d’apprentissage. Quant aux apprenants qui ont réussi la situation d’apprentissage, la regle[6.4.3|

renvoie leurs prochaine situation adaptée a exécuter.

1. EXECUTE SEM_APIS.CREATE_RULEBASE (’AttemptsDurationAdaptedResource_rb’);
2. INSERT INTO mdsys.semr_AttemptsDurationAdaptedResource_rb
3. VALUES (' courseAdaptedResource_rule’,

" (?10bjl rdf:type os:Learner) (?sObj2 rdf:type os:Situation) (?rObj3 rdf:type os:Ressource) (?10bjl os:
doSituation ?s0bj2) (?10bjl os:exploitResource ?rObj3) (?10bjl os:hasMark ?mark) (?10bjl os:hasDuration ?
duration) (?10bjl os:hasAttempts ?attempts)’,

4. ' (mark < 5)and(duration >50)or (attempts > 3)’,
5. ' (?10bjl os:courseAdaptedResource_rule ?rObij3)’,
6. SEM_ALIASES (SEM_ALIAS(’os’,’http://13i.univ-1r.fr/eadaptOnto’)));

Code 6.4.3 — Création de la regle d’adaptation de la ressource a base de la durée et le nombre

de tentatives

Nous appliquons par la suite les regles d’adaptation des situations d’apprentissage comme

suit :

Régle d’adaptation de la situation d’apprentissage a base de la combinaison des deux

traces (cas d’échec de ’apprenant dans la situation actuelle)

1. EXECUTE SEM_APIS.CREATE_RULEBASE (' AttemptsDurationAdaptedSituation_rb’);

2. INSERT INTO mdsys.AttemptsDurationAdaptedSituation_rb

3. VALUES (' courseAdaptedSituation_rule’,

" (?10bjl rdf:type os:Learner) (?sObj3 rdf:type os:Lecture) (?10bjl os:doSituation ?sObij3) (?10bjl os:hasMark ?mark
) (?10bjl os:hasDuration ?duration) (?10bjl os:hasAttempts ?attempts)’,

4. ' (mark < 5)and(duration >50)and(attempts > 3)',

5. ' (?10bjl os:courseAdaptedSituation ?s0b3j3)’,

6. SEM_ALIASES (SEM_ALIAS(’os’,’http://13i.univ-1r.fr/eadaptOnto’)));

Code 6.4.4 — Création de la regle d’adaptation de la situation a base de la durée et le nombre

de tentatives

Les apprenants concernés par I’adaptation ont refait les situations adaptées. Les résultats obte-

nus sont illustrés par la Figure [6.8]




6.4. EXPERIMENTATION (2) : APPRENTISSAGE AVEC UNE SCENARISATION ADAPTEE 143

600 6

500

400 4
300 3
200 2
100 1

0 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Durée T réalisé
.......... a=0,2 ——a=0,5
a=0,8 Moyenne aprés adaptation

FIGURE 6.8 — Résultats du cours apres adaptation a base de la combinaison de la trace tempo-
relle et de tentative

Régle d’adaptation de la situation d’apprentissage a base de la trace de note (cas du succes
de I’apprenant dans la situation actuelle)

1. EXECUTE SEM_APIS.CREATE_RULEBASE (' noteAdaptedSituation_rb’);

2. INSERT INTO mdsys.semr_noteAdaptedSituation_rb

3. VALUES (' DWadaptedSituation_rule’,

4. 7 (?10bjl rdf:type os:Learner) (?sObj3 rdf:type os:Lecture) (?sObj4 rdf:type os:DirectedWork) (?rObj4 rdf:type
os:Ressource) (?s0bj4 os:useResource ?rObj4) (?10bjl os:doSituation ?s0bj3) (?10bjl os:hasMark ?mark) (?10bjl
os:hasDuration ?duration) (?10bjl os:hasAttempts ?attempts)’,

5. ' (mark = 5)and(duration <50)or (attempts < 3)’,

6. " (?10bjl os:DWadaptedSituation ?sObij4)’,
7. SEM_ALIASES (SEM_ALIAS(’os’,’http://13i.univ-1r.fr/eadaptOnto’)));

Code 6.4.5 — Création de la partie impérative de la regle learnerSuccesGoNextSituation

Selon les statistiques de la Table [6.11] et la figure [6.9] nous remarquons que la note mini-
male obtenue a augmenté de 81,5%, la moyenne du groupe a augmenté de plus de 16,30%
et I’écart-type a baissé de 51,46% dans le cas de I’adaptation de I’apprentissage par rapport
a ’apprentissage classique. Ce qui indique une amélioration de I’acquisition pédagogique du

groupe en plus de I’homogénéisation de son niveau.
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TABLE 6.11 — Statistiques des valeurs de cours obtenues sans et avec adaptation a base de la
trace de temporelle et de tentatives

Situation Min Max Moyenne Ecart-type
Cours sans adaptation 2 5 4,05 1,03
Cours avec adaptation 3,63 5 4,71 0,50

Variation 81,5% — 16,30% | 51,456%
6
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Cours =ans adaptation Cours aver adaptation

FIGURE 6.9 — Comparaison des résultats cours des deux groupes avec et sans adaptation.

6.4.4 Résultats obtenus par les situations TD, TP et Test

Dans ce qui suit, nous avons effectué les mémes expérimentations sur les travaux dirigés
(TD), les travaux pratiques (TP) et la situation de test. Nous avons calculé la moyenne globale
en tenant compte de la combinaison des deux traces de tentatives et temporelles. Les apprenants
qui n’ont pas atteint leur objectif dans une situation de formation donnée sont obligés de refaire

une situation adaptée a leur niveau d’acquisition au cours du processus d’apprentissage.

Nous avons suivi le méme processus d’adaptation pour le scénario d’apprentissage proposé
dans le tableau[6.1] Les statistiques des résultats obtenus des différentes situations sont détaillés
dans le tableau[6.12] et illustrés dans les graphiques de la figure[6.10]

Nous remarquons que le groupe d’apprenants qui ont suivi un apprentissage adapté basé
sur les traces a amélioré leur niveau et obtenu de meilleurs résultats par rapport a ceux de
I’apprentissage traditionnel. Cette amélioration a un impact positif sur la moyenne globale des

apprenants soumis a 1’adaptation, comme le montre la figure [6.10
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TABLE 6.12 — Statistiques des valeurs de TD, TP, Test et moyenne obtenues sans et avec adap-
tation

Situation Min \ Max \ Moyenne Ecart-type
TD sans adaptation 1,5 5 3,68 1,25
TD avec adaptation 3,63 5 4,62 0,50
Variation +142% - +25,54% -60 %
TP sans adaptation 1,25 5 3,52 1,31
TP avec adaptation 3,63 5 4,63 0,49
Variation +190,4% - +31,53% | -62,60%
Test sans adaptation 2 5 3,8 1,16
Test avec adaptation 4,28 5 4,74 0,38
Variation +114% - +24,74% | -67,24%
Moyenne générale sans adaptation 1,69 5 3,76 1,18
Moyenne générale avec adaptation 3,86 5 4,67 0,38
Variation +128,40% - +24,20 | -67,80%

D’apres le tableau [6.12] le score minimum obtenu en TD, TP et Test a augmenté de 142%,
190% et 114% respectivement, la moyenne du groupe a aussi augmentée de 25,54%, 31,53%,
et 24,74% respectivement, et I’écart type a diminué de 60%, 62,60% et 67,24 % respectivement
dans le cas de la formation adaptée. De plus, dans la figure [6.10]la moyenne minimale obtenue
a augmenté de 128,40%, la moyenne du groupe a augmenté de plus de 24,20% et I’écart-
type a diminué de 67,80 dans le cas la formation adaptée. Cela indique une amélioration de

I’acquisition pédagogique du groupe en plus de I’homogénéisation de son niveau.

6.5 Bilan

A travers les résultats obtenus des deux phases d’expérimentation, nous avons noté une amé-
lioration des performances pédagogiques des apprenants qui ont suivi une formation adaptée

en comparaison a ceux qui ont suivi une formation classique.

Toutefois, en analysant les résultats de plus pres, nous remarquons que cing apprenants n’ont
pas amélioré leurs résultats méme apres adaptation. Ce constat nous renseigne sur I’existence
d’autres facteurs pédagogiques que notre approche n’a pas su capter dans le processus d’ap-
prentissage. Pour comprendre ces situations d’échec, nous avons demandé a ces apprenants de
répondre a un questionnaire au sujet de leur expérience d’apprentissage. Le probleme principal
est le stress imposé par la limitation temporelle et le nombre de tentatives. Ces facteurs ont
diminué la motivation de quelques apprenants qui ne sont pas habitués a ce genre d’apprentis-
sage. Il est alors important de savoir comment paramétrer les modeles afin de réduire cet effet

indésirable de stress.
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FIGURE 6.10 — Comparaison des résultats TD, TP, Test et moyenne générale du groupe avec et
sans adaptation.

Par ailleurs, il est aussi nécessaire de généraliser les résultats obtenus a travers de tests
effectués sur un plus grand nombre d’étudiants, mais aussi en variant les différents types d’ap-

prentissage.

6.6 Conclusion

Ce chapitre présente 1’évaluation et la validation de nos modeles d’évaluation et le processus
d’adaptation a base de traces qui ont été détaillés dans les chapitres 3| et 4]

Pour ce faire, nous avons effectué une expérimentation sur deux groupes composés de quinze
apprenants chacun. Le premier groupe a suivi une formation classique et le deuxieme groupe a

suivi une formation adaptée basée sur les traces d’apprentissage.

Pour chaque situation d’apprentissage du deuxieéme groupe, nous avons injecté dans notre
base de données ontologique a base de regles les résultats d’apprentissage des apprenants ob-
tenus et calculés par nos modeles d’évaluation a base de traces. Cette phase nous a permis

d’obtenir la situation ou la ressource adaptée au niveau de 1’apprenant.

A la fin de la session d’apprentissage, nous avons comparé les résultats obtenus des deux

groupes et nous avons constaté que les apprenants qui ont suivi une formation adaptée ont
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amélioré leur niveau au fur et a mesure de I’adaptation d’une situation ou d’une ressource a

leur performance par rapport a ceux qui ont suivi une classe classique.



Partie V

Conclusion
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Chapitre 7
Conclusion Générale

Dans ce chapitre nous présentons une conclusion portant sur nos travaux de these et des
perspectives de développements théoriques et pratiques futurs. Nous débutons par un bilan sur
I’apport bibliographique, méthodologiques et expérimentaux. Nous présentons les avantages
et les inconvénients de nos approches proposées. Enfin, nous finissons par des perspectives
qui peuvent étre un début a d’autres travaux de recherche dans le domaine d’évaluation de
I’apprenant en ce qui concerne son acquisition des compétentes et connaissances pédagogiques
ainsi que dans le domaine de 1’adaptation de la stratégie d’apprentissage suivant les besoins et

objectifs pédagogiques.

7.1 Bilan des contributions et apports de la these

Les systemes tutoriels intelligents (STI) est une famille particuliere des systeémes interac-
tifs adaptatifs. L’exécution adaptative dans les STI repose sur ses composants intelligents et en
particulier sur ses modeles (modele de 1’apprenant, modele pédagogique et modele d’expert).
L’exécution prend en considération le profil et les caractéristiques de 1’apprenant pour ajus-
ter les formations suivant ses objectifs et ses besoins. Dans ce contexte, I’objectif principal de
cette these est d’évaluer I’activité de 1’apprenant suivant ses productions et ses caractéristiques
dynamiques durant I’interaction avec une situation d’apprentissage. Le résultat de cette évalua-
tion nous a permis par la suite d’adapter la ressource et/ou la stratégie d’apprentissage suivant
ses compétences et ses performances. Donc, 1’objectif est d’intégrer un processus d’évaluation
de I’apprenant et d’adaptation de ressource et de stratégie pédagogique au systeme STI en se

basant sur les traces.

Les travaux réalisés durant cette these ont donné lieu aux apports bibliographiques, métho-

dologiques et expérimentaux que nous détaillons ci-dessous.
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7.1.1 Apports bibliographiques

Nos apports de recherches ont permis d’établir un état de I’art sur les systemes tutoriels
intelligents (STI) qui représente notre champ d’étude pour la mise en ceuvre de notre approche
d’évaluation a base de traces et qui a servi par la suite a ’adaptation de la ressource et la

stratégie d’apprentissage.

Dans le chapitre |1|nous avons défini les systemes STI ainsi que leurs caractéristiques, leurs
classifications et les composantes nécessaires : le modele expert, le modele de 1’apprenant et
le modele pédagogique. Nous nous sommes basés sur ces derniers pour fonder nos travaux de
recherches. Nous avons utilisé le modele de 1’apprenant pour construire notre modele d’évalua-
tion de I’apprenant en se basant sur les traces collectées et modélisées. Le modele pédagogique
nous a servi a appliquer notre modele d’adaptation de ressource et/ou stratégie d’apprentissage

qui est bati sur nos modeles d’évaluation et de trace.

Le chapitre [2] a été consacré a un état de 1’art sur les méthodes d’évaluation de 1’apprenant
existantes dans la littérature. Nous nous sommes concentrés sur les méthodes d’évaluation auto-
matisées des apprenants. Par ailleurs, nous avons étudié I’évaluation dans les systemes tutoriels
intelligents (STI). Ainsi, le fait que nos objectifs portent sur 1’adaptation, nous nous sommes

orientés vers 1’évaluation adaptée de I’apprenant dans les systemes d’apprentissage en ligne.

Dans le méme chapitre, nous avons effectué un état de 1’art sur les systemes d’adaptation
dans les plateformes d’apprentissage en ligne en se concentrant sur les systemes STI. Nous
avons terminé le chapitre par un bilan dans lequel nous avons identifi€ les insuffisances dans
les modeles d’évaluation et les systemes d’adaptation pédagogique développés ou proposés

dans la littérature, sur lesquels nous avons construit nos contributions.

Le chapitre[3|détaille nos contributions en ce qui concerne 1’évaluation de 1’apprenant fondée
sur les traces obtenues durant une activité d’apprentissage. Tout d’abord, nous avons défini les

concepts de traces, modeles de traces, modeles d’évaluation, scénario et situation.

Ces concepts nous ont permis la construction de trois modeles d’évaluation a base de traces,

a savoir :

¢ modele d’évaluation fondé sur la durée d’interaction;
¢ modele d’évaluation fondé sur le nombre de tentatives ;

¢ modele d’évaluation combiné fondé sur la durée et le nombre de tentatives.

Par ailleurs, nous avons développé les composantes de notre processus d’évaluation a base de

traces.

Le chapitre [ présente nos contributions en ce qui concerne 1’adaptation de la ressource

et de la stratégie d’apprentissage a base de traces d’un systeme STI. Nous avons défini les
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différentes composantes de notre architecture du systeme d’adaptation a base de traces. Nous
avons proposé une description ontologique de notre domaine de formation a base de situations
fondé sur les traces. Le processus de raisonnement sur la base ontologique est assuré par un

algorithme qui nécessite I’interaction avec une base de données de traces.

Le chapitre [5] est dédié a I’implémentation de notre modele d’évaluation et d’adaptation
comme preuve de concept dans une ontologie a base de regles d’inférences. Enfin, le chapitre
[6] présente 1’évaluation et la validation des contributions au travers des expérimentations de
nos approches d’évaluation de I’apprenant et de 1’adaptation de la ressource et de la situation

d’apprentissage sur une population d’étudiants en Licence Informatique (L2).

7.1.2 Apports méthodologiques
7.1.2.1 Apports sur les traces

Quelles traces utilisons-nous ? Quel modéele de traces utilisons-nous ? Quelles données
de traces sont-elles utiles a nos approches proposées ?

A partir des sessions d’apprentissage des étudiants en apprentissage adapté, nous avons ré-
cupéré les traces produites par 1’apprenant apres son interaction avec les ressources dans une
situation. Ces dernieres sont observées, collectées, analysées et modélisées sous forme de m-
trace par un systeme a base de trace (SBT). Le modele de trace que nous avons défini est a base
des deux traces, a savoir, la trace temporelle et la trace de tentative faites par un apprenant pour

accomplir une situation d’apprentissage ou un objectif donné.

7.1.2.2 Apports sur I’évaluation

Nous avons proposé un processus de notation de 1’apprenant dans un systeme de STI et nous
avons décrit les différents aspects pour la mise en ceuvre de ce processus. Ce processus prend
en considération 1’exécution d’une ou de plusieurs situations congues par le concepteur. A la
fin de I’exécution de la situation, I’apprenant est évalué par un des modeles d’évaluation que
nous avons proposés. En se basant sur sa performance en acquisition et ses résultats obtenus,
le systeme peut lui proposé la prochaine situation adaptée a son niveau et a ses objectifs a

atteindre.
Quels sont les modeles a utiliser pour I’évaluation adaptée ?

Apres I’état de I’art effectué sur les modeles d’évaluation existants, nous avons développé
un processus de notation qui prend en considération les caractéristiques dynamiques d’un profil

apprenant. Il se base sur les étapes suivantes :

* le paramétrage de I’activité ou de la situation d’apprentissage ;
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observation des événements et tracage des interactions et actions de 1’apprenant ;
collecte, analyse et modélisation des traces;

évaluation de la réponse (correcte ou incorrecte) ;

notation de I’apprenant ;

adaptation de la ressource et/ou la situation d’apprentissage pour 1’apprenant.

Nous avons proposé des modeles d’évaluation basés sur des fonctions de notation quantitatives

qui exploitent les traces produites par un apprenant durant une situation d’apprentissage.

tissage.

Le systeme suit trois logiques avant, pendant et apres I’exécution d’une situation d’appren-

1. Avant I’exécution de la situation : nous avons proposé un paramétrage de la situation

d’apprentissage par le concepteur ou I’expert du domaine en fixant la note complete, la

durée optimale et le nombre d’essais autorisés pour qu’un apprenant peu résoudre un

probléme donné. D’autres parametres d’atténuation ont été proposés pour indiquer le

niveau de difficulté de la ressource utilisée par I’apprenant. L’intérét de ce paramétrage

est I’attribution d’une ressource suivant le niveau de connaissances de 1’apprenant ;

Pendant I’exécution d’une situation : la logique d’observation de I’activité est illustrée

comme suit :

* nous avons rattaché pour chaque événement un observateur qui nous permet de

tracer toutes les interactions et actions pendant I’interaction de I’apprenant avec la

plateforme ou le systeme;;

* les traces produites sont collectées, analysées et enregistrées dans un systéme a

base de traces (SBT). Ces dernieres sont modélisées sous forme d’un modele de

trace (m-trace) adapté qui alimente nos modeles d’évaluation par la suite ;

* la réponse de 1’apprenant est vérifi€e si elle est correcte ou fausse.

* Apres I’exécution d’une situation : processus d’évaluation et d’adaptation en se

basant sur les traces produites est décrit par les étapes suivantes :

* la notation du travail de I’apprenant est basée sur nos modeles d’évaluation a base

de traces;

* atravers les résultats obtenus par I’apprenant nous pouvons déduire 1’évolution en

termes d’acquisition de connaissances en lui attribuant une ressource et/ou situa-

tion adaptée a son niveau de performance dans le processus d’apprentissage.
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[’avantage de notre approche est I’adaptation de la ressource ou de la stratégie d’apprentissage

suivant les performances d’acquisition de connaissances de 1’apprenant.

7.1.3 Apports sur I’adaptation

Nous avons proposé une logique de pilotage de 1’activité a base de traces. Le pilotage est
décrit dans un processus d’adaptation de la ressource et/ou de la stratégie d’apprentissage a
base de nos modeles d’évaluation fondés sur les traces d’apprentissage. Pour ce faire, nous
avons modélisé notre activité d’apprentissage a base de situation par une ontologie d’adap-
tation du domaine de formation. Cette dernicre nous a permis une définition de notre base
de connaissance en axiomes logiques d’ordre 1 qui permettent d’exprimer des regles existen-
tielles ontologiques. Ces regles nous facilitent le processus de raisonnement sur 1’ontologie.
Ce processus est décrit par un algorithme que nous avons proposé et qui assure deux types
d’adaptation : (i) adaptation de la situation et (ii) adaptation des ressources dans une situation.
Notre modele d’adaptation génere automatiquement des chemins adaptés en utilisant un mo-
dele d’état-transition. Les états sont des situations qui utilisent des ressources. Les transitions
sont des étapes permettant de passer d’une situation a une autre en prenant en considération les

regles logiques et le mécanisme de raisonnement.

7.2 Apports expérimentaux

Pour I’évaluation et la validation de nos contributions sur 1’évaluation de 1’apprenant et
I’adaptation de la ressource et/ou de la situation d’apprentissage, nous avons effectué sur quatre
semaines une expérimentation sur des apprenants en Licence Informatique (L2). Ces derniers
ont suivi un scénario d’apprentissage composé de quatre situations, a savoir : Cours, TD, TP
et Test et qui utilisent des ressources pédagogiques de différentes difficultés. Les traces ob-
tenues durant les sessions d’apprentissage ont été utiles pour I’alimentation de nos modeles
d’évaluation et sont utilisées comme des parametres d’entrée a notre systeme d’adaptation de

la ressource et/ou de la situation d’apprentissage.

7.3 Apports a I’éducation numérique

Nos contributions théoriques ont été utilisées comme élément de référence dans le cadre du
projet LINUMEI [Perrin-Doucey et Acerra, |2017alb]Jsur la théorisation d’évaluation proposée
qui prend en considération la possibilité de rattacher la durée et le nombre de tentatives de

I’apprenant a une activité de formation interactive, le but ultime étant une adaptation véritable

Thttp ://recherche.gobelins.fr/projets/linum/
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des stratégies de formation et des ressources a chaque sujet, selon ses résultats et ses besoins. En
conséquent, nos contributions représentent une brique fondamentale aux attentes de 1’éducation
sur le numérique, a la fois en termes d’évaluations tracables et de différenciations basées sur

des nécessités spécifiques.

7.4 Limites

Les recherches que nous avons menées dans cette these ont certaines limites et inconvé-
nients. Ci-dessous, nous énumérons les plus importantes identifiées dans nos modeles d’éva-

luation et dans notre systeme d’adaptation a base de traces.

7.4.1 Limites autour de nos propositions
7.4.1.1 Limites de nos modéles d’évaluation de I’apprenant

* L’inconvénient principal de nos modeles d’évaluation a base de traces consiste dans la
difficulté de calculer les parametres d’atténuation car ils sont fixés par un formateur ou

un expert de formation.

* Par ailleurs, évaluer ces parametres nécessite d’avoir une expertise externe dans le do-

maine pour prévoir la possibilité de régler ces parametres en fonction des apprenants.

7.4.1.2 Limites de notre systeme d’adaptation de la ressource et la stratégie d’appren-

tissage

* La méthode d’adaptation nécessite une construction et un maintien de la base de connais-

sances (ontologie) qui doit étre validée par les experts du domaine.

» [’algorithme de raisonnement nécessite d’interagir avec une base de données de traces et
une ontologie, ce qui impose une mise a jour permanente de ces dernieres. Une étape qui

reste a implémenter au-dela de la preuve de concept.

7.5 Perspectives

Les limites révelent des perspectives pour les travaux futurs.

A long terme, les perspectives concernent la poursuite de nos travaux de recherche dans le
domaine de I’évaluation de I’apprenant et de 1’adaptation pédagogique dans d’autres contextes
d’application. Dans ce qui suit, nous décrivons quelques pistes intéressantes a nos travaux de

recherche.
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7.5.1 Situation d’apprentissage composée

Nous proposons le test et la simulation de notre processus d’évaluation de 1’apprenant et
le processus d’adaptation sur une situation composée d’une ou de plusieurs situations élémen-
taires. Le test sur ce type complexe de situation peut révéler d’autres parametres cachés de la
situation d’apprentissage a prendre en considération. Cela nécessite un controle de cohérence
et de vérification des pré-conditions et post-conditions a chaque exécution d’une situation com-

posée.

7.5.2 Apprentissage collaboratif

Dans cette these, nous avons proposé 1’évaluation et 1’adaptation individualisée suivant la
performance d’acquisition de I’apprenant durant une situation d’apprentissage. Dans le cas d’un
travail collaboratif ou un travail de groupe, comment évaluons-nous : en groupe ou individuel-
lement ? comment adaptons-nous les ressources et les situations ? notre systeme d’évaluation
et d’adaptation doit prendre en considération d’autres traces d’apprentissage comme le nombre
d’apprenants impliqués dans une situation d’apprentissage, le temps de passivité ou d’activité

de chaque apprenant, le niveau de connaissances de chaque apprenant, etc.

7.5.3 Pré-construction du profil apprenant

Avant I’exécution de 1’application, notre systeme nécessite un profil d’apprenant déja
construit ou un certain nombre de sessions pour qu’il puisse lui attribuer une situation d’ap-
prentissage adaptée suivant son niveau actuel. Nous pouvons améliorer les performances de
notre systéme en proposant I’établissement d’un pré-test et une pré-évaluation de 1’apprenant
suivant ses objectifs au début de I’interaction avec systéme pour construire son profil et adapter
les situations en conséquence car une meilleure identification de profil permettra une meilleure

performance.

7.5.4 Distance sémantique

Une combinaison des outils d’UTL (Usage Tracking Langage) avec les traces permet d’avoir
une couche sémantique pour les observations des événements, interactions et actions. Avec des
regles d’analyses de cette couche, nous pouvons détecter les profils similaires. Dans ce cas, la
méme logique de pilotage est attribuée aux données d’observations qui sont sémantiquement

similaire.
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7.5.5 Explication et assistance

Un processus d’explication associé a notre processus de notation et d’adaptation pourrait
étre utile a I’apprenant pour connaitre exactement ses faiblesses ; en se focalisant dessus, il peut

améliorer son niveau de connaissance par 1’exécution de la ressource ou la situation adaptée.

7.6 Publications

Nos travaux de recherches ont produit les publications scientifiques internationales sui-

vantes :

1. Contributions a I’évaluation des plateformes d’e-Learning :

* Conférence internationale : CSEDU 2016 (International Conference on Computer
Supported Education, 2016, Rome, Italy) [Chachoua et al., 2016b] : cet article
présente une approche d’évaluation des plateformes d’e-Learning. Apres révision,
I’article a été sélectionné parmi les meilleurs papiers et une extension de chapitre

de livre a été aussi publiée.

* Chapitre de livre : CCIS 2017, volume 739 (Communications in Computer and
Information Science) [Chachoua et Tamani, |2016] : ce chapitre présente une ap-

proche flexible et hybride d’évaluation des plateformes d’e-Learning.
2. Contribution a I’évaluation de I’apprenant fondée sur les traces d’apprentissage :

* Conférence internationale : CSEDU 2016 (International Conference on Computer
Supported Education, 2016, Rome, Italy) [Chachoua et al. 2016d] : article court
présente nos modeles d’évaluation a base des traces pour I’acquisition des connais-

sances et I’adaptation des ressources de formation.

3. Contribution a I’adaptation de la ressource et la stratégie d’apprentissage a base

des traces d’apprentissage :

* Conférence internationale : ICCE 2016 (International Conference on Computers
in Education, 2016, IIT Bombay, India) [Chachoua et al., 2016c] : article court
présente notre systeme d’adaptation fondé sur nos modeles d’évaluation a base
des traces d’apprentissage. L article a été sélectionné parmi les meilleurs papiers

d’étudiants.

4. Contribution sur les systemes d’apprentissage POLARISQL :
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* Conférence internationale : ITS 2016 (Intelligent Tutoring Systems : 13th Interna-
tional Conference, ITS 2016, Zagreb, Croatia) [Chachoua et al., 2016a] : article

court (retenu comme poster).
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