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RESUME

Dans le cadre de la diversification de son économie, du développement du capital humain et
de I'amélioration du bien-étre social de sa population, la Cote d'lvoire a entrepris de nombreuses
réformes institutionnelles. Cependant, avec 14,643 % d'insertion socio - professionnelle des
apprenants issus de 1’Enseignement Technique et la Formation Professionnelle (ETFP) et
I'inadéquation des compétences (75,87%) par rapport au marché de I'emploi illustrent clairement
les difficultés rencontrées dans le secteur de I'éducation et de la formation, notamment dans le
processus d'élaboration des programmes d'enseignement.

Dans la présente these, nous examinons le probléme d’élaboration de la Q-Matrice par
consequent d’élaboration de contenu d’apprentissage. Notre objectif a été de proposer un cadre
d’¢élaboration de la Q-Matrice dans le contexte éducatif Ivoirien. Pour cela, nous avons proposé
d’abord une méthodologie d’élaboration de la Q-Matrice dans le contexte éducatif Ivoirien.
Ensuite, nous avons proposé une approche dénommée WMRMF pour la prédiction de la Q-Matrice
en se basant sur la technique de Factorisation Matricielle. Cette approche s’appuie a la fois sur les
capacités cognitives (performances) et les acquis des apprenants pour prédire la Q-Matrice.
Ensuite, nous avons proposé une technique dénommée Sk ~-WMRMF pour affiner la prédiction de
la Q-Matrice. Cette technique s’appuie outre les performances et les acquis des apprenants sur les

taches proposées par les experts du domaine pour prédire la Q-Matrice.

Pour évaluer ces approches, nous avons mené une étude sur les guides et programmes mis a
disposition par le Ministere et sur des apprenants du second cycle de I’enseignement général,

inscrits en classe de Premiere Scientifique, au Lycée Moderne Khalil (Daloa, Cote d’Ivoire).

Les résultats de la présente these ont montré que les notes obtenues par I’apprenant (matrice
de performance), le niveau de maitrise des compétences (matrice des acquis) et la matrice de
similarité des taches se présentent comme des attributs pertinents pour la prédiction de la
Q-Matrice.

Mots clés : Modéle pédagogique, découverte des compétences, regroupement des items,
prédiction, Q-Matrice, Factorisation Matricielle, Mesure de similarit¢, WMRMF, Sk - WMRMF.



ABSTRACT

With the aim of diversification of its economy, the development of human capital and the
social well-being of its population, Cbte d'lvoire has initiated many institutional reforms.
However, the low rate of professional integration of learners leaving its education system and the
unsuitability of skills for the job market clearly present the difficulties encountered in the

education-training sector specifically in the process of developing its teaching program.

In this thesis, we address Q-Matrix's elaboration problem, and consequently educational
programs elaboration. Our aim has been to propose a framework for developing the Q-Matrix in
the Ivorian educational context. To do this, we first proposed a methodology for developing the
Q-Matrix in the Ivorian educational context. Then, we proposed an approach called WMRMF for
Q-Matrix's prediction, based on Matrix Factorization technique. This approach relies on both
cognitive abilities and the performance matrix of learners to predict Q-Matrix. Next, we proposed
an approach called SkK-WMRMF to refine Q-Matrix prediction, relying not only on students'
performance and prior learning, but also on tasks proposed by domain experts to predict the Q-

Matrix.

To evaluate these approaches, we carried out a study of the guides and programs made
available by the Ministry and students of the second cycle of general education, enrolled in lower

6th class, at the Lycée Moderne Khalil (Daloa, Céte d'lIvoire).

Present thesis results have shown that student scores (performance matrix), skill mastery
level (prior learning matrix) and task similarity matrix are relevant attributes for Q-Matrix’s

prediction.

Keywords: Pedagogical model, skills discovery, items clustering, Q-Matrix prediction, Matrix
Factorization, Similarity Measure, WMRMF, Sk - WMRMF
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INTRODUCTION GENERALE

Contexte

Le systeme éducatif ivoirien, hérité de la période coloniale, a évolué a travers plusieurs
phases : I'enseignement rénové de 1963 & 1970, le Programme d'Education Télévisuelle de 1971 a
1982, et les programmes dits de souveraineté de 1982 a 2002. 11 se divise en deux ordres principaux
: I'enseignement général et I'enseignement technique et la formation professionnelle. Pour faciliter
I'acces a ces différentes branches, diverses passerelles ont été mises en place, permettant d'accéder
aux offres éducatives telles que I'éducation de base, le secondaire, et le supérieur pour
I'enseignement général, ainsi qu'a lI'enseignement technique et la formation professionnelle au
niveau secondaire. De 1963 a 2002, la mise en ceuvre de ces programmes s'est appuyée sur la
Pédagogie Par Objectif (PPO), une approche pédagogique inspirée de la théorie béhavioriste et
des principes de découpage des taches d'apprentissage. Cette approche a été développée a la suite
des travaux de Bloom [1][2] et se réfere aux théories de Tyler [3-5] ainsi que de Gagne et Briggs
[5]. Dans le cadre de la PPO, I'enseignant définit d'abord les objectifs d'apprentissage a atteindre,
puis précise les opérations a effectuer et le temps nécessaire pour maitriser ces connaissances [6].
Cependant, cette approche présente certaines limites, notamment I'inadéquation des contenus aux
réalités ivoiriennes, une fragmentation excessive des connaissances, et une faible participation des

apprenants dans le processus d'apprentissage [7][8].

Depuis 2002, pour remédier aux limites de la Pédagogie Par Objectif (PPO), le systeme
éducatif ivoirien a adopté I'Approche Par Compétence (APC) comme nouvelle méthode
pédagogique [10-12]. Contrairement a la PPO, qui était centrée sur la transmission des
connaissances, I'APC se concentre sur l'apprenant, favorisant I'apprentissage collaboratif et
permettant a I'apprenant de construire activement son propre savoir. Cette approche vise également
a répondre au défi de l'inadéquation entre la formation et I'emploi. En Cote d'lvoire, les guides
pédagogiques sont désormais elaborés selon cette approche, et sont fournis aux enseignants, qui
doivent concevoir des taches spécifiques pour maitriser les compétences definies par les experts

en éducation.



Problématique

L’adoption de 1’Approche Par Compétence (APC) dans le systéme educatif viserait a
apporter une réponse a I’élaboration de programmes éducatifs répondant aux besoins
économiques, culturels et scientifiques de la société. De maniére spécifique, le basculement vers
cette approche pédagogique aurait pour objectif de répondre a 1’inadéquation emploi — formation
par la formation de main d’ceuvre qualifiée. En effet, I'un des fondements de cette approche
pédagogique est le contexte d'apprentissage qui doit étre le plus proche possible de celui de
I'environnement professionnel dans lequel le futur diplome sera amené a travailler [11].

Cependant, de nombreuses études sur 1’évaluation de la performance du systeme éducatif
Ivoirien montrent bien les difficultés rencontrées par le secteur Eduction — Formation en Cote
d’Ivoire dans la mise en ceuvre de I’APC [14]. En effet, une étude menée par la Direction de
I’ Apprentissage et de 1’Insertion Professionnelle (DAIP) montre que Seulement 14,43 % des
sortants de I’Enseignement Technique et de la Formation Professionnelle (ETFP) ont acces au
marché de I’emploi [15]. 1l ressort également dans une autre étude menée par I’ Agence Frangaise
de Développement (AFD) sur les déterminants de 1’inadéquation des compétences au marché de
I’emploi en Cote d’Ivoire que 75,87% des compétences proposees par le systeme éducatif Ivoirien
ne répondent pas aux besoins du marché de I’emploi [16]. En outre, une récente évaluation sur la
qualité des systémes éducatifs des pays membres de la Conférence des ministres de I'Education
des Etats et gouvernements de la Francophonie (COFEMEN) révéle que les apprenants ivoiriens
ne disposent pas des compétences en langue et en mathématiques pour le cycle primaire [14].

Cette situation peut se justifier par I’inexistence de manuel universel pour 1’évaluation des
apprenants en APC. En effet, chagque enseignant propose des taches pour la maitrise des différentes
compétences proposées, ce qui peut — étre préjudiciable car ces taches étaient souvent rattachées
a I’ancienne approche pédagogique et sont aujourd’hui pour la plupart inadaptées pour la maitrise
des contenus d’apprentissage. De ce fait, I’inadéquation des tdches aux contenus d’apprentissage
demeure également une réelle problématique en Approche Par Compétence. Dans cette
perspective, il est difficile de diagnostiquer 1’état de connaissance de I’apprenant ainsi que les
difficultés rencontrées durant le processus d’apprentissage. Ainsi, proposer des outils pour la mise
en relation des taches et des compétences également appelé Q-Matrice pourrait aider les acteurs

du systéme éducatif dans la mise en ceuvre de 1’ Approche.



Objectifs de Recherche

Nos travaux ont pour objectif de développer une approche innovante pour I'élaboration d'une

Q-Matrice dans le contexte eéducatif ivoirien. Autrement dit, ces travaux visent & proposer une

nouvelle méthode de construction et de validation des contenus d'apprentissage, afin de simplifier

le travail des acteurs du systeme éducatif. Cette orientation principale se matérialise a travers les

objectifs spécifiques suivants :

Une méthodologie d’élaboration de la Q-Matrice dans le contexte éducatif ivoirien :
Notre premier objectif consiste a proposer un cadre méthodologique pour la création de la
cartographie « taches-compétences », également désignée sous le terme de Q-Matrice, a
partir des référentiels et programmes établis par le Ministére de I’Education Nationale.
Cette étude intéegre une évaluation des enseignants en termes d'affinité et de satisfaction
dans I'accomplissement des taches d'apprentissage, dans le but d'optimiser la cartographie

« tdches-compétences » obtenue ;

Une approche automatique d’élaboration d’une Q-Matrice : Notre deuxieme objectif
est de proposer une nouvelle approche de prédiction de la Q-Matrice en utilisant la
technique de Factorisation Multi-Relationnelle Pondérée (WMRMF). Par la suite, nous
calculerons la similarité entre la Q-Matrice établie par des experts et celle prédite par notre

approche, afin de formuler des recommandations aux acteurs du systéeme éducatif.

Un modeéle intégrant les facteurs liés au processus d’évaluation tels que la redondance
des taches pour affiner la prédiction de la Q-Matrice : Notre troisieme objectif est de
développer un cadre de validation automatique des disparités, telles que les taches
redondantes, identifiées par 1'approche WMRMEF, afin d’affiner la cartographie « taches-

compétences ».

Pour atteindre notre premier objectif, nous avons proposé un cadre méthodologique pour

I'élaboration d'une Q-Matrice destinée aux experts en éducation. Cette contribution repose sur une

étude basée sur le programme et le guide éducatif de la classe de 1ere D en Mathématiques du



systeme éducatif ivoirien, ¢laborés selon I’ Approche Par Compétence. La méthodologie suivie se
décompose en plusieurs étapes : d'abord, l'identification des compétences et des taches sous-
jacentes ; ensuite, I'établissement des correspondances entre taches et compétences ; puis, la
hiérarchisation des compétences ; et enfin, I'ordonnancement des taches-compétences, en
s'appuyant sur une étude évaluant le degré d'affinité et le score de satisfaction des enseignants dans

la réalisation des différentes tches d'apprentissage.

Pour atteindre notre deuxieme objectif, nous avons proposé une approche automatique de
prédiction de la Q-Matrice basée sur la technique de Factorisation Matricielle Multi-Relationnelle
Pondérée (WMRMF). Cette méthode exploite a la fois les matrices de performance et d'acquis des
apprenants, en intégrant le poids de chacune de ces matrices pour générer automatiquement la
cartographie taches-compétences. Plus précisément, l'approche s'appuie sur deux types de relations
- larelation « apprenant effectue tache » et la relation « apprenant posséde des acquis », en utilisant
un modéle de facteurs latents pour reconstruire la relation « tache requiert compétence », qui
constitue la cartographie entre les taches et les compétences. Par la suite, nous calculons la
divergence entre la Q-Matrice établie par les experts et celle prédite par notre approche, afin de

formuler des recommandations pour les acteurs du systeme éducatif.

Pour atteindre notre troisieme objectif, nous avons développé une approche hybride
combinant la technique de Factorisation Matricielle Multi-Relationnelle Pondérée (WMRMF) et
la mesure de Kappa de Cohen, désignée sous le nom de Sk - WMRMF, pour affiner la prédiction
de la Q-Matrice. Concrétement, en plus des relations « apprenant effectue tache » et « apprenant
possede des acquis », I'approche Sk -WMRMF intégre également la relation réflexive « tache
requiert tache » afin de traiter les disparités identifiées dans I'approche WMRMF.

Résultats attendus

A terme, les résultats de cette thése permettront de :

=  Améliorer l'efficacité du systéeme éducatif, contribuant ainsi a la formation d'une main-

d'ceuvre qualifiée pour le marché de I'emploi.



= Fournir aux tuteurs humains et aux systéemes experts des outils de diagnostic cognitif des
apprenants et de validation des maquettes pédagogiques proposées par les systemes
éducatifs.

= Offrir une réponse a la mise en ceuvre de I'Approche Par Compétence en optimisant les
réféerentiels de formation, et en mettant a la disposition des acteurs de I'éducation (experts
du domaine, enseignants, systéemes d'apprentissage, etc.) un outil de diagnostic et de

prédiction des cartographies taches-compétences.

Organisation de ce manuscrit

Ce manuscrit est structuré en cing chapitres, organisés comme suit :

Le chapitre 1 fournit un cadre général relatif aux approches pédagogiques employées pour
I'élaboration des programmes éducatifs dans le contexte ivoirien. Il commence par une breve
histoire des Q-Matrices, puis offre un diagnostic du systéme éducatif ivoirien en détaillant les
différentes approches pédagogiques mises en ceuvre depuis l'indépendance jusqu'a aujourd'hui,
accompagnees d'une etude comparative de ces approches. En outre, nous examinons la
contribution des Q-Matrices a l'application de I'approche pédagogique actuelle, I'Approche Par
Compétence, dans le systeme éducatif ivoirien. Enfin, nous soulignons I'importance de
I'élaboration des Q-Matrices pour ameliorer I'efficacité des systemes d'enseignement et discutons

des défis rencontrés dans la création de ces modeéles.

Le chapitre 2 introduit les concepts d’évaluation cognitive de I’apprenant et examine 'apport
des Q-Matrices dans les modeles de diagnostic cognitif. Nous y détaillons les différentes
techniques de regroupement d'items éducatifs, en présentant un état de I'art sur ces techniques,
avec un accent particulier sur la Factorisation Matricielle. Nous discutons également des limites
potentielles de l'application de cette technique dans le domaine du regroupement des items
éducatifs. En outre, nous présentons les diverses métriques d’évaluation matricielle susceptibles

d'étre utilisées pour évaluer la pertinence des modéles proposés dans les chapitres suivants.

Les contributions que nous avons apportees sont détaillées dans les chapitres trois, quatre et

cing, chacun étant structuré comme un article de recherche distinct.



Dans le chapitre 3, nous presentons un cadre méthodologique pour 1’élaboration d’une
Q-Matrice dans le contexte educatif ivoirien. Cette contribution s’appuie certes sur la participation
des Experts du domaine pour la mise en relation des taches et compétences mais également sur
une évaluation basée sur le niveau d’affinité et de satisfaction des enseignants dans la réalisation
des taches d’apprentissage pour I’ordonnancement des taches et compétences sous — jacentes.
Cette premiere version de la cartographie «taches — compétences » obtenue est nommée

Q-Matrice des Experts.

Dans le chapitre 4, nous présentons une nouvelle approche d’élaboration automatique de la
Q-Matrice s’appuyant sur les performances et les acquis des apprenants. Cette approche basée sur
la méthode de Factorisation Matricielle Multi-Relationnelle Pondérée s’appuie sur les relations «
apprenant effectue tache » et « apprenant a des acquis » pour prédire la relation « tache requiert
compétence ». Ce chapitre expose par ailleurs une évaluation de cette approche. La Q-Matrice
prédite par notre approche est comparée a celle proposée par les Experts du domaine. Pour cela,
nous calculons la similarité entre la Q-Matrice des Expertes et la Q-Matrice prédite. L’écart

interprété comme de nouvelles taches est soumis a I’attention des experts du domaine.

Le chapitre 5 propose une approche unifiée (dénommée Sk - WMRMF) basée sur les
techniques de Factorisation Matricielle Multi-Relationnelle Pondérée (WMRMF) et la mesure de
Kappa de Cohen (Sk) pour affiner la prédiction de la Q-Matrice. Outre les matrices de
performances (R) et des acquis (A), I’approche Sk - WMRMF s’appuie également sur la matrice
carrée (T) pour apporter une réponse a la disparité rencontrée dans 1’approche WMRMF. Ce
chapitre présente également un cadre d'évaluation de l'approche Sk - WMRMF et examine
I'influence des divers parametres pris en considération par ce modele sur les résultats des

prédictions.

La section finale du manuscrit, en particulier la conclusion, récapitule les travaux réalisés

et propose des perspectives pour des développements futurs.
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1.1 Introduction partielle

L’évaluation de I’efficacité des systémes éducatifs démontre la nécessité d’opérer des
réformes au niveau des programmes éducatifs [17][18]. Ces réformes visent particulierement a
améliorer la qualité de I’apprentissage et sont traduites dans de nombreux pays francophones par
I’adoption de I’APC [19][20]. Dans la littérature de nombreux travaux sont consacrés a cette
approche pédagogique. Elle est présentée par de nombreux chercheurs en sciences de 1’éducation
comme un catalyseur pour 1’amélioration des programmes éducatifs [21]. Egalement le choix de
cette approche pédagogique repose certes sur la volonté d’apporter une réponse a la problématique
de I’efficacité des systemes éducatifs mais d’apporter une plus grande lisibilité¢ dans la démarche
d’élaboration des programmes éducatifs. Malheureusement I’APC engendre un changement de
paradigme tant au niveau des méthodes et techniques de I’enseignement qu’au niveau de
I’élaboration des programmes éducatifs ou curriculum [22][23]. Le curriculum se réfere a la
planification, la structuration et la mise en place d'un ensemble d'activités d'enseignement et
d'apprentissage qui suivent une trajectoire éducative déterminee [24][25]. Il englobe la définition
des objectifs éducatifs, les matieres enseignées, les activités et méthodes d'apprentissage, ainsi que

les modalités et outils d'évaluation des compétences des apprenants. [26].

Son élaboration est un processus complexe et se présente comme une tache laissée a la
charge des experts de 1’éducation [27]. Ainsi, elle demeure une problématique majeure pour le
monde éducatif. Dans la littérature, de nombreux travaux sur 1’élaboration de programmes éducatif
pour aider les experts dans cette tiche sont proposés. Ces travaux s’appuient sur des modeles
d’¢élaboration de cartographie tiches — compétences également appelées Q-Matrices. L’objet du
présent chapitre est donc de décrire les Q-Matrices et de se positionner par rapport aux axes

abordés dans cette these.

Le chapitre présente une définition des Q-Matrices, son fondement théorique ; ensuite, une
description de I’intérét de 1’élaboration des Q-Matrices. De plus, nous allons réaliser un diagnostic
du systeme éducatif ivoirien, en examinant les méthodes pédagogiques qui ont été mises en place
jusqu'a présent, 1I’apport des Q-Matrices dans 1’¢laboration des programmes d’enseignement et

enfin, les problemes rencontrés dans le cadre de 1’élaboration des Q-Matrices.



1.2 Historique des Q-Matrices

La Q-Matrice est une méthode proposée par Kikumi Tatsuoka s’appuyant sur sa théorie de
I’espace des regles [28]. Elle a pour objectif de diagnostiquer le niveau de maitrise de
I’apprentissage par les apprenants [29][30], d’évaluer la performance d’un systéme
d’apprentissage et permettre aux experts d’apporter des réponses en terme de remédiation pour
permettre aux apprenants d’atteindre le niveau attendu [31]. Pour consolider la méthode proposée,
Tatsuoka et al., ont émis une hypothese basée sur le principe de regles erronées [32][33][34]. Les
auteurs ont explore les idées fausses que les apprenants pourraient appliquer pour résoudre des
problemes dans 1’apprentissage des concepts mathématiques de base. Pour évaluer cette
hypothése, de nombreuses contraintes liées au temps de travail sont rencontrées par 1I’équipe de
Tatsuoka. Pour résoudre cette contrainte, Tatsuoka a développé la méthode de I'espace de regles
pour diagnostiquer les regles utilisées par les apprenants dans I'addition de fractions.

Dans la méthode de I'espace de régles, toutes les réponses aux questions résultant de regles
erronées et correctes dérivées par des experts sont cartographiées dans un plan, et les réponses des
apprenants sont comparées a ces points. Le point dans I'espace des régles le plus proche de la
réponse de 1’apprenant correspond a la régle que 1’apprenant est censé utiliser. Cette méthode
améliore les autres modeles procéduraux, en créant un espace ou toutes les réponses des apprenants
peuvent étre cartographiees et comparées aux prédictions des experts. Cette idée de déterminer
I'état des connaissances d'un apprenant a partir de ses réponses aux questions du test a abouti a la
création d'une Q-Matrice, a l'origine une matrice binaire montrant la relation entre les items ou
taches du test et les attributs ou concepts latents ou sous-jacents [35][36]. Dans le travail de
Tatsuoka et al., une Q-Matrice est le résultat d'une analyse experte des questions sur leurs attributs
sous-jacents. Pour construire une Q-Matrice, les experts ont établi une relation entre les questions
et les concepts du test (appelés attributs) et les apprenants passant le test se sont vu attribuer des
états de connaissance en fonction de leurs réponses aux tests et de la Q-Matrice construite [37][38].

Un exemple de Q-Matrice est donné dans le tableau de la Figure 1.



Taches

Q1| Q2 | Q3| Q4| Qs | Qs | Q7

2 KCi| 0 1 0 1100 0
S[KG oo 1[0 011
E[KC| 1|0 1[0]0]0]0
g' KCs| O 0 0 1 110 0
8 KGCs | 1 0 110010 0
KCs | O 1 0 0 0 1 1

Figure 1 : Exemple de Q-Matrice comportant 6 compétences (KChn) et 7 taches (Qn)

1.3 Intéréts de I’élaboration des Q-Matrices

L’amélioration de la qualité de la formation et la performance des apprenants a conduit de
nombreuses réformes dans les systémes éducatifs au monde. Dans ce contexte, les outils
d’¢élaboration et de mise a jour de curricula se présentent comme fondamentale avec pour objectif
la découverte du niveau de maitrise de connaissance par les apprenants. A cet effet, les modéles
de diagnostic cognitif issues des domaines de I'éducation et de la psychologie cognitive, élaborent
le processus d'obtention d'une classification basée sur les compétences de I'état actuel des
connaissances latentes d'un individu dans un domaine spécifique en fonction de ses réponses
observées pour faire des inférences plus fines et décisions pour fournir un suivi et un soutien en

temps opportun [40][42].

L’¢élaboration des Q-Matrices permettent de certes répondre aux besoins individuels des
apprenants mais d’apporter une réponse a la problématique de I’inadéquation emploi-formation.
En d’autres termes, 1’élaboration des Q-Matrices permettent d’améliorer la performance des
apprenants et d’évaluer leurs capacités. Il existe d’autres avantages liés a I’¢laboration des Q-

Matrices :

= L’utilisation des Q-Matrices dans le contexte éducatif permet de structurer les
connaissances de maniére logique et hiérarchique, ce qui facilite la comprehension et la
mémorisation des informations pour les apprenants.

= Elle permet également d’évaluer la cohérence des programmes d’enseignement proposés

par le systeme éducatif et de faciliter I’application des différentes approches pédagogiques.

10



= En plus d’évaluer 1’état des connaissances des apprenants, les modeles de diagnostic
cognitifs permettent d’adapter D’apprentissage en donnant des outils aux tuteurs
(enseignants / systemes experts) d’améliorer leurs stratégies pédagogiques.

= Les modeles de diagnostic cognitifs permettent de prédire et d’affiner programmes

d’enseignement proposés par la prise en compte des facteurs externes li€és aux apprenants.

L’élaboration de Q-Matrice demeure encore aujourd’hui un axe majeur de recherche car
mettant en relation plusieurs disciplines notamment la psychologie cognitive, les sciences de
I’éducation et I’informatique [40]. A cet effet, I’¢laboration de Q-Matrices répond a des besoins
pratiques pour le secteur éducation — formation mais également a des besoins de recherche. Dans
le domaine de la recherche, le recours aux Q-Matrices répond au désir de maitriser le niveau
d’acquisition de connaissance et d’amélioration de la performance de I’apprenant. De plus, les Q-
Matrices apportent aux experts du domaine des feedbacks nécessaires, pour les remédiations dans
le processus d’apprentissage. Ils permettent de répondre a de nombreuses problématiques dans le
secteur éducation-formation. A cet effet, de nombreux travaux ont montré que 1’élaboration de
curricula pertinent permet d’améliorer la problématique de 1’inadéquation emploi-formation et par
conséquent le probléeme du faible taux d’insertion professionnelles des sortants du systéme
éducatif. De méme que 1’élaboration des Q-Matrices apporte une contribution significative aux
décideurs et experts en éducation, elle fournit des outils aux tuteurs et systémes d’apprentissages

pour accompagner les apprenants dans le processus d’amélioration de 1’apprentissage.

1.4 Q-Matrice et Systeme éducatif

Apres avoir montré les nombreux avantages de I’utilisation des Q-Matrices dans
I’amélioration des programmes éducatif, il faut définir le contexte de son €laboration dans le
systéme éducatif ivoirien. Il s’agit de montrer comment 1’élaboration des Q-Matrices peut aider
ou faciliter I’élaboration des programmes éducatif ou servir d’outils de diagnostic et d’innovation
pédagogique pour les experts en éducation. Dans cette démarche, un diagnostic du systéeme
éducatif ivoirien conduira a déterminer les difficultés liées a I’¢laboration des programmes
éducatifs et I’apport possible des Q-Matrices. Le choix du systeme éducatif ivoirien est
premiérement grandement lié au contexte géographique de nos travaux et ensuite lié a la

dynamique impulsée par I’état ivoirien pour repositionner I’école ivoirienne et son projet de miser
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sur sa jeunesse pour atteindre I’émergence a I’horizon 2035. La Cote d’Ivoire, pays membre de la
Conférence des Ministres de I’Education des FEtats et gouvernements de la Francophonie
(CONFEMEN) essaye de suivre les recommandations du monde éducatif francophone au niveau
pédagogique, présente des similitudes tant sur le plan éducatif et technologique en terme de
difficultés et de perspectives avec de nhombreux pays en voie de développement. Les sections
suivantes (1.4.1, 1.4.2, 1.4.3 et 1.4.4) présentent premierement un diagnostic du systéeme éducatif
ivoirien, puis un état des lieux des pratiques pédagogiques déroulées, ensuite une étude
comparative entre les approches pédagogiques présentées a la section 1.4.2 et pour terminer
I’apport des Q-Matrices dans la mise a ceuvre de I’approche pédagogique actuelle a savoir
I’Approche Par Compétence. Nous montrerons comment 1’¢laboration des Q-Matrices peut
faciliter la mise en ceuvre des approches pédagogiques et aider a 1’élaboration des programmes

¢ducatifs permettant d’améliorer la qualité de la formation.

1.4.1 Diagnostic du systeme éducatif Ivoirien

Pour répondre a I'un des Objectifs de Développement Durable (ODD) notamment celui de
I’acceés a une éducation de qualité et aussi aux recommandation de 1’Organisation des Nations
Unies pour I'Education, la Science et la Culture (UNESCO), de nombreuses réformes et politiques
sont mises en ceuvre par les acteurs de 1’éducation dans la majeure partie des pays en voie de
développement. Le Plan National de Développement (PND) 2011-2025 témoigne de la
concrétisation de cette politique en Cote d'lvoire. En effet, deux (2) axes du PND touchent
particulierement le secteur éducation — formation a savoir ’axe sur l’accélération et le
développement du capital humain et du bien-étre social et 1’axe sur 1’accélération de
I’industrialisation et la transformation de I’économie. En terme de reformes, on peut citer en autres
la signature d’un décret pour rendre ’école obligatoire pour les enfants de 6 a 16 ans® et le
basculement de 1I’Approche Par Objectif (APO) a I’ Approche Par Compétence (APC)2. 1l faut
rappeler que cette approche pédagogique vise premi¢rement a placer I’apprenant au coeur du

processus d’apprentissage et apporter une réponse a la problématique de 1’inadéquation emploi —

1 Loi sur I'école obligatoire pour les enfants de 6 a 16 ans en Cote d’Ivoire

2 COMMUNIQUE DU CONSEIL DES MINISTRES DU MERCREDI 12 JUILLET 2023 https://www.presidence.ci/wp-
content/uploads/2023/07/Communique%CC%81-du-CDM-du-12-07-2023.pdf
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formation. Le contexte d'apprentissage constitue également I'une des limites a la mise en ceuvre de
I'Approche Par Compeétence. En effet, en APC I’environnement d’apprentissage doit étre proche

ou identique a I’environnement de production [11].

Le systeme éducatif ivoirien, organisé en trois (3) cycles notamment le cycle primaire,
secondaire et supérieur avec de nombreuses passerelles rencontre des difficultés majeures
notamment celles liées a I’inadaptation des compétences proposées aux marché de 1’emploi pour

les sortants et a la qualité de la formation décriée par les experts en éducation [41] .

Avec en moyenne 44 apprenants par classe, le cycle primaire présente au méme titre que les
cycles secondaire et supérieures un déficit réel lié au manque d’infrastructure [42]. Selon les
rapports de la Direction des Stratégies, de la Planification et des Statistiques du Ministere de
I'Education Nationale et de I’ Apprentissage (DSPS/MENA)?, seulement 61% des apprenants issus
du premier cycle ont la chance de terminer leur parcours. Le PASEC [43][44] souligne que les
compétences des apprenants en lecture, écriture et mathématiques a la fin de leur parcours dans le
cycle primaire sont un critére essentiel pour évaluer la qualité des systemes éducatifs, car ces
compétences de base sont indispensables. Dans le méme contexte, dans une évaluation sur la
qualité des systemes éducatifs en Afrique subsaharienne, il ressort que les apprenants ivoiriens ne

disposent pas de ces compétences pour le cycle primaire.

De méme que le cycle primaire, le cycle secondaire présente une moyenne de 40 apprenants
par enseignant. Les laboratoires de travaux pratiques (TP) sont sous-équipés, ce qui laisse les
apprenants toujours dans la théorie. Cette situation ne facilite pas I’application de 1’ Approche Par
Compétence qui exige un environnement d’apprentissage proche ou identique de I’environnement
de production [45]. Ce cycle comprend I'enseignement secondaire général, l'enseignement
technique et la formation professionnelle. Dans le secondaire général, le taux d'abandon était de
16.8 % en 2019. De nombreuses passerelles sont mises en place pour insérer ces sortants du
systtme au niveau de I’enseignement technique et professionnelle. Toutefois le manque
d'infrastructures de pointe ne favorise la formation des apprenants. Cette situation se ressent par le
faible taux d’insertion des apprenants sortant de 1’enseignement technique et professionnel estimé

a 14,7 en 2017 [15]. Egalement ce manque d’infrastructure a un impact sur 1’adéquation emploi —

3 DSPS - Direction des Stratégies, de la Planification et des Statistiques / MENET - Ministere de I'éducation nationale de
I'enseignement technique
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formation matérialisée par une formation des apprenants ne répondant pas aux besoins du marché
de I’emploi. En effet, les filieres tertiaires représentent pres de 72% de l'offre de formation, et
seulement 0.2% pour les filiéres agropastorales dans un pays dont le succes repose sur I'agriculture
[46].

Confronté aux mémes difficultés que ces prédécesseurs a savoir la massification de sa
population, 1’enseignement supériecur comptait en 2019, 253 955 étudiants pour 403
établissements®, dont huit (8) universités publiques regroupant plus de 100 000 étudiants. Le ratio
d’un (1) enseignant — chercheur pour vingt-cing (25) étudiants tel que recommandé par ’'UNESCO
n’est malheureusement pas respecté dans la majeure partie des universités car atteignant le score
de soixante — neuf (69) étudiants par enseignant - chercheur dans certains Unités de Formation et
de Recherche (UFR). Ce probléme de massification est clairement traduit par un manque
d’infrastructures et de ressources humaines. En plus de ce probléme, un autre probléme vient
perturber le bon fonctionnement de 1’enseignement supérieur a savoir le probléme de matériel
didactique pour les salles de Travaux Pratiques et la faible intégration des outils technologiques
dans 1’apprentissage [47]. Comme réponse a toutes ces carences, 1’état ivoirien a ouvert
I'Université Virtuelle de Cote d'lvoire (UVCI) qui dispense ses programmes essentiellement en
ligne [48][49]. Créée en 2015, cette université avait pour but d’accompagner les universités
ivoiriennes dans la mise en ligne de leur offre de formation et contenu pédagogique et ainsi
apporter une réponse au probléme de massification et de performance du systeme éducatif ivoirien.
Avec un effectif de 11500 étudiants et accueillant en moyenne 4000 bacheliers par an, elle présente
un taux de réussite de 56% [50] . Malgré tous ces efforts, I’offre des compétences proposées par
les universités ivoiriennes n’est malheureusement pas adaptée au marché de I’emploi. En effet,
selon une étude de I’ Agence Frangaise de Développement 68,47% des sortants du systeme éducatif
ivoirien ayant obtenus un emploi dans une agence de placement ont taux de sous-compétence plus
élevé [16]. La problématique d’élaboration de programme éducatif adapté aux besoins du marché
de I’emploi demeure encore aujourd’hui une préoccupation majeure pour le systéme éducatif

ivoirien.

4 Atelier de restitution et de validation des données statistiques 2018-2019 de I’enseignement supérieur en Cote d'Ivoire
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Apres ce diagnostic du systeme éducatif montrant la nécessité d’améliorer 1’élaboration du
programme éducatif ivoirien, nous présentons les pratiques pédagogiques mises en ceuvre dans le

systéeme éducatif ivoirien.

1.4.2 Evolution des pratiques pédagogiques dans le systéme éducatif Ivoirien

Avec pour perspective 1’émergence, la Cote-d’Ivoire a initi¢é de nombreuses réformes et
études. L’application de cette politique dans le secteur éducation — formation se manifeste par la
formation d’une main d’ceuvre qualifiante et la diversion des secteurs de son économie. Dans cette
optique, I'Etat ivoirien s'est régulierement penché sur la question de la qualité de son systéme
éducatif. Ainsi, I’ensemble des cycles (primaire — secondaire - supérieur) a connu plusieurs des
évolutions dans les pratiques pédagogiques depuis les indépendances. En effet, de I’enseignement
traditionnel hérité de la colonisation, les autorités optent successivement pour 1’enseignement
rénové (del963 a 1970), le Programme d’Education Télévisuelle (de 1971 a 1982) et les
programmes de souveraineté (de 1982 a 2002). Elle opte pour les deux dernieres périodes pour la
Pedagogie Par Objectif (PPO) comme approche pédagogique. Cette approche pédagogique
s’inspire des principes de découpage des taches d’apprentissage caractéristiques du béhaviorisme
et dont les modéles de se référent entre autres, des approches de Tyler [3][51][4] et de Gagne et
Briggs [5] et de I’ensemble du courant de la pédagogie par objectifs (PPO) développée notamment

a la suite des écrits de Bloom [1][2].

En PPO, le savoir est formulé en objectif général puis découpé en objectifs spécifiques pour
lesquels le mode opératoire (comportement) et les moyens de la réalisation sont définis.
L'enseignant définit I'objectif général puis les objectifs spécifiques, les opérations a effectuer et le
temps d'apprentissage pour les atteindre [6]. Cette approche morcelée est centrée sur les
connaissances a acquérir plutot que sur les compétences des apprenants a développer. L apprenant
n’est pas au centre du processus d’apprentissage, mais soumis aux objectifs de I’enseignant. Il est
aussi reproché a la PPO de trop morceler les connaissances en objectifs spécifiques au point que
I'apprenant perd la finalité de I'apprentissage [52]. Apres 2 décennies de PPO en Cote d'lIvoire, des
problémes majeurs ont été révélés : les contenus souvent inadaptés aux réalités ivoiriennes, les
connaissances trop morcelées et une faible participation des apprenants [7][8]. Ainsi, aprés

évaluation de la situation « états généraux de I'éducation », les autorités ont procédé, en 2002, a
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une réforme du systéme educatif en remplacant la PPO par I'Approche Par Compétence (APC)
[53][54]. Ce basculement a cette nouvelle approche pédagogique pour répondre aux problemes

rencontrés dans la mise en ccuvre de la PPO.

Différemment de la PPO centrée sur la transmission des connaissances, I’APC se définit
comme une approche d’apprentissage centré sur I’apprenant pour développer chez celui-ci, un
savoir, savoir — faire, savoir — étre et agir [55]. Cette approche pédagogique développe chez
I’apprenant des compétences pour faire face a des situations réelles de la vie. L’enseignant joue
alors un nouveau rdle, plutdt que son role de transmetteur de 1’apprentissage, il en devient
I’organisateur donnant ainsi la plénitude a I’apprenant cette capacité de construction de son
apprentissage. Egalement I’ APC favorise 1’apprentissage en interaction avec les autres apprenants.
Bien que cette approche pédagogique présente de nombreux avantages, il est clair que son
application en Coéte d’Ivoire demeure difficile [56][57]. Cette situation peut s’expliquer par de
nombreuses situations notamment 1’écart existant entre I’environnement d’apprentissage et
I’environnement de production et I’indisponibilité de certaines matieres d’ceuvres nécessaires pour
les travaux pratiques dans les ateliers d’apprentissage. Egalement au regard du faible taux
d’insertion professionnel des apprenants sortant du systeme éducatif ivoirien et de I’inadéquation
emploi — formation malgré 1’adoption de cette approche pédagogique, 1’élaboration et la mise a
jour de programmes éducatif adaptés a ses realités se veut un axe majeur de recherche pour

apporter réponses aux difficultés rentrées dans la mise en ceuvre de I’ Approche Par Compétence.

Apres cette description de 1’évolution des approches pédagogiques mises en ceuvre dans
systéeme éducatif ivoirien, nous présenterons une comparaison de ces différentes approches
pédagogiques et la contribution de 1’approche pédagogique actuelle a savoir I’Approche Par

Compétence dans I’élaboration des programmes éducatif.

1.4.3 Comparaison entre Approche Par Objectif et Approche Par
Compétence

De maniére générale, l'intégration de I'Approche Par Compétences dans les méthodes
pédagogiques des systemes éducatifs vise a aider les apprenants a maitriser des connaissances et a
développer des compétences qui leur permettront de continuer a apprendre tout au long de leur vie

et de s'insérer dans la vie économique, sociale et culturelle. Le choix de baser I'élaboration des
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programmes éducatifs sur cette approche découle de la volonté de résoudre les difficultés
rencontrées dans les systemes éducatifs, notamment en rendant le plan d'études plus accessible
pour tous les acteurs impliqués et en assurant une cohérence dans la progression de I'apprentissage.
Dans la littérature, de nombreux auteurs définissent cette approche pédagogique a la capacité de
I’apprenant a mobiliser diverses ressources cognitives pour faire face a des situations singuliéres.
Cette compréhension n’est pas partagée par certains auteurs tels que Perrenoud [58] et Djouiméa
Nedjla [59] pour qui I’approche par compétences appelle a une reconstruction compléte des
dispositifs et des démarches de formation. Elle s'inspire des principes de la pédagogie par objectifs,
une méthode classique qui consiste a diviser les connaissances a transmettre dans chaque discipline
en une série d'objectifs a atteindre a chaque étape de la scolarité. La Pédagogie Par Objectif, qui
trouve ses racines dans le béhaviorisme, vise a répondre a deux questions clés concernant
I'apprentissage : quels sont les savoirs que les apprenants doivent acquérir a I'issue d'une activité

d'apprentissage, et comment peut-on évaluer leur acquisition de ces connaissances ?

Différemment des anciennes approches pédagogiques avant elle, la PPO a mis 1’apprenant
au centre des préoccupations du systéme éducatif. Cependant, avec un contenu morcelé en de
multiples micro — objectifs (objectif principal, objectifs secondaires, objectifs opérationnels),

I’apprenant se retrouve dans une situation sans savoir le lien de son apprentissage avec la vie réelle.

Pour répondre a cette approche de I’apprentissage décontextualisée de toute réalité, centrée sur les
savoirs, 1’Approche Par Compétence propose un cadre de savoirs en construction dynamique,
centré sur I’apprenant. L'Approche Par Compétence ne vise pas tant a transmettre une science ou
des connaissances héritées, mais plut6t a placer lI'apprenant dans une situation d'apprentissage
concréte et réaliste. Ainsi, cette approche pédagogique mettant I'accent sur l'activité de I'apprenant
favorise la transformation de la connaissance en compétence. Bien que les compétences soient
définies comme étant une capacité d'agir, elles ne peuvent exister sans étre construites sur des
connaissances préalables, un savoir-faire, des comportements et des capacités intellectuelles et
globales. Ces eléments forment les fondations nécessaires a I'acquisition de compétences, mais ils
ne constituent pas la compétence en elle-méme. L'approche par compétences soutient que
I'apprentissage est plus efficace lorsque l'apprenant est activement engagé dans l'action, en lui
offrant une situation de production concrete. Cette approche permet de fournir une vue d'ensemble

des capacités et des connaissances requises pour accomplir une tache donnée. Elle permet de
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donner du sens a une situation d’apprentissage et permet a I’enseignant ou tuteur d’apporter une
remédiation dans I’apprenant rencontre des difficultés dans la résolution d’une tache. Et pour
terminer, I’ Approche Par Compétence crée un cadre pour le travail collaboratif. Dans ce contexte
I’apprenant peut construire ses connaissances en interaction avec les autres apprenants. Différente
de I’APC, la PPO est centrée sur 1’acquisition des savoirs et savoir-faire négligeant 1’acquisition
des processus intellectuels. « Elle a comme porte d’entrée des comportements observables

structurés, mais sépares les uns des autres, qui sont a développer chez les apprenants »
Etude comparative : Pédagogie Par Objectif (PPO) et Approche Par Compétence (APC)

Cette étude comparative de la PPO et de I’APC va s’appuyer essentiellement sur les points
suivants : I’introduction de 1’activité d’apprentissage dans les deux approches pédagogiques, le
role joué par I’enseignant ou tuteur pendant I’activité d’apprentissage, les différents constats
effectués pendant le processus d’apprentissage pour chacune des approches pédagogiques, une
description des travaux réalisés par les apprenants et pour terminer une critique de la méthodologie

d’évaluation.

En Pédagogie Par Obijectif, lors de I'introduction d'une activité d'apprentissage, I'enseignant
ou le tuteur s'assure que les consignes de l'activité sont bien comprises par les apprenants, puis il
commence par une phase préparatoire pour le travail ultérieur. Il procéde ensuite a un rappel des
notions précedemment enseignées avant de lancer l'activité. En revanche, en Approche par les
Compétences, I'enseignant ou le tuteur introduit également I'activité, mais les apprenants sont
invités a répondre aux questions posées par I'enseignant ou le tuteur et a réfléchir ensemble a la
forme que prendra leur participation. Ils travaillent a définir les parametres de la situation de

communication, tels que qui prendra la parole, qui écrira, pour qui, pour dire quoi, ou, etc.

En Pédagogie Par Objectif, I'enseignant ou le tuteur attire I'attention sur les erreurs, corrige
certains enonces et répond aux sollicitations des apprenants. Lorsque l'activité est terminée, les
énoncés obtenus sont lus, commentés, corrigés, puis les travaux sont rangés. En Approche par les
Compétences, I'enseignant ou le tuteur supervise I'avancement des travaux en gérant le temps et
en rappelant réguliérement les objectifs. 1l agit en tant que personne ressource pour aider, orienter
et fournir des outils d'aide. Il intervient également en cas de conflit et procéde a des régulations
immédiates et ponctuelles. L'enseignant ou le tuteur note les lacunes qui nécessitent une

remédiation plus approfondie ultérieurement.
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En observant les résultats obtenus, on peut constater que la PPO permet de réaliser des taches
répondant a une consigne précise et mettant en jeu des connaissances et des compétences
spécifiques. Toutefois, cette approche d'apprentissage est convergente, c'est-a-dire que tous les
apprenants effectuent la méme tache dans les mémes conditions, en suivant une consigne unique
établie par I'enseignant. Cette approche est limitée a la sphére scolaire, ne garantissant pas
I'acquisition de compétences transversales plus larges. En revanche, I'APC permet de développer
des compétences disciplinaires a I'oral et a I'écrit, en mobilisant les savoirs et les savoir-faire pour
résoudre une situation-probléme significative. Elle favorise également le développement de
compétences transversales telles que le travail en coopération avec des camarades, la mise en
ceuvre d'une méthode de travail appropriée a la réalisation de la tache demandée et I'exercice de la
pensée critique lors du débat autour des premieres propositions. Les productions sont variées, et

les apprenants sont pleinement impliqués dans le travail.

En ce qui concerne les exercices réalisés dans le cadre de la PPO, ils sont conservés dans les
cahiers des apprenants. En revanche, pour I'APC, les travaux réalisés sont présentes publiquement.
Chaque groupe présente son travail, qui est ensuite commenté et corrigé par les autres groupes. La
mise au propre des travaux est prise en charge par chagque groupe, soit au cours d'une séance
ultérieure en classe, soit en dehors de I'école. Les apprenants ont la liberté d'organiser ce travail de
mise au propre, mais ils doivent respecter un contrat fixant la date de remise des travaux et les
modalités de présentation. La finalisation des travaux peut se traduire par leur affichage en classe,

dans la cour ou encore leur publication dans le journal scolaire.

En ce qui concerne I'évaluation, en PPO, si tous les éleves ont réussi l'exercice donné,
I'enseignant ou le tuteur écrira une appreciation dans le cahier ou attribuera une note et planifiera
un nouvel objectif pour le jour suivant. En revanche, si un grand nombre d'éléves ne réussit pas
I'exercice, l'enseignant prévoira une révision et poursuivra les objectifs déja planifiés pour le
lendemain. En APC, pendant les activités, si I'enseignant ou le tuteur remarque des lacunes dans
les connaissances non acquises, il ou elle fournira une aide immediate aux apprenants concernés
par ces erreurs ou planifiera une action de remédiation ciblée a court ou a long terme, en fonction

de I'importance des erreurs identifiées.
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Apres cette étude comparative de la PPO et I’APC et leur contribution dans 1’amélioration
de la qualité d’apprentissage et leur singularité, nous présenterons I’apport des Q-Matrices dans la

mise en ceuvre de I’ Approche Par Compétence dans I’¢laboration des programmes éducatif.

1.44 Q-Matrices dans la mise en ceuvre de I’Approche Par Compétences

La Q-Matrice établit la correspondance entre les taches et les compétences et est un terme
couramment utilisé dans la littérature sur en psychométrie et en ingénierie des connaissances. Cette
relation entre les taches et les compétences est décrite dans une matrice indicatrice dont les lignes
correspondent aux items (taches), les colonnes aux attributs, et des items binaires indiquant si un
attribut est mesuré par un item (c'est-a-dire si la maitrise d'un attribut est nécessaire pour réussir
un item). Cette matrice est employée dans la plupart des modéles de diagnostics cognitifs
couramment utilisés. L'élaboration et la validation de la Q-Matrice sont cruciales pour I'évaluation
en éducation, mais représentent un défi en raison de I'impossibilité d'observer directement les
relations véritables entre les taches et les compétences. En général, la Q-Matrice est une matrice
binaire qui décrit les relations entre les problémes, les éléments, les taches ou les exercices et les
compétences associées. Lorsque des questions sont posées aux apprenants, la Q-Matrice indique

quelles compétences sont requises pour y répondre.

De méme que les Q-Matrices, 1'Approche Par Compétence a pour objectif d’organiser de
I'apprentissage autour du principe de I'acquisition de compétences. Les compétences visées sont
généralement définies en termes de référentiel de compétences ou cartographie taches -
compétences, ce qui permet aux apprenants, de comprendre clairement ce gu'ils sont censés
apprendre et comment ils seront évalués. En Approche Par Compétence, les activités
d'apprentissage sont congues pour que les apprenants puissent mettre en pratique les compétences
qu'ils apprennent, par exemple en résolvant des problémes, en travaillant en équipe, en prenant des

décisions, en résistant a la pression, en communiquant efficacement.

Ces deux approches visent a structurer les connaissances de maniére logique et hiérarchique,
et a permettre aux apprenants de comprendre les relations entre les différents concepts étudiés.
L'approche par compétence a pour but de favoriser chez les apprenants le developpement de
compétences transversales indispensables pour réussir dans le monde professionnel, telles que la

pensée critique, la résolution de problémes, la communication et la collaboration. Les Q-Matrices
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peuvent étre utilisées pour structurer les compétences a développer et pour identifier les
connaissances et les compétences nécessaires pour atteindre ces objectifs. Les Q-Matrices peuvent
également étre utilisees pour évaluer les compétences des apprenants en vérifiant s'ils comprennent
les concepts clés et les relations entre eux, et s'ils sont capables d'appliquer ces connaissances dans
des situations réelles. Cette approche permet une évaluation plus globale de I'apprentissage, en

tenant compte des compétences développées par les apprenants.

En somme, les Q-Matrices peuvent étre utilisées comme un outil pour structurer les
compétences, identifier les connaissances et les compétences nécessaires pour atteindre un objectif
d’apprentissage et pour évaluer le niveau de connaissance des apprenants. Cette approche favorise
un apprentissage plus significatif et plus adapté aux besoins des apprenants et de leur futur

environnement professionnel.

Apres avoir exploré ’apport des Q-Matrices dans I’application de 1’Approche Par
Compétence et par conséquence sa contribution a 1’élaboration des programmes éducatifs

cohérents, nous présenterons les problémes rencontrés dans 1’¢laboration des Q-Matrices.

1.5 L’APC dans la formation de base et professionnelle en Céte d’Ivoire
1.5.1 Dans la formation de base

Le basculement a I’APC dans la formation de base en Cote d’Ivoire a été initié a la rentrée
scolaire 2002 — 2003. De maniére géneérale, 1’adoption de cette nouvelle approche pédagogique
viserait a apporter une réponse a I’amélioration de la qualité de la formation. Aprés une phase
d’expérimentation de 2004 & 2005, elle est appliquée sur toute 1’étendue du territoire.
Malheureusement cette expérimentation intervenue dans le contexte de la crise militaro-politique
de 2002 a été mise en ceuvre a un moment ou le pays était divisé en deux partie. Comme
conséquence de cette situation, des personnes non qualifiées assuraient les enseignements dans
cette partie du pays. Cependant, certains facteurs mettent en difficulté la mise en ceuvre de cette
approche pédagogique. En effet I’insuffisance de manuels pédagogiques et le manque de
communication entre les acteurs du systéme éducatif, a compliqué la mise en ceuvre des actions
prévues. Egalement dans un contexte de crise militaro-politique, la mise en ceuvre de la réforme a
été financée a partir de ressources locales. Néanmoins, entre 2000 et 2003, des activités

d’appropriation de cette nouvelle approche pédagogique sont menées pour proposer apporter une
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réponse aux difficultés rencontrées dans la mise en ceuvre de 1’ Approche Par Compétence [54].
Ainsi les autorités ont juge satisfaisant le niveau d’appropriation de cette approche pour autoriser
sa généralisation. Les chercheurs du réseau ouest et centre africain de recherche en éducation
(ROCARE), ont jugé malheureusement insuffisant I’appropriation de cette approche pédagogique
estimant qu’il n’y ait pas eu d’évaluation de cette activité d’expérimentation de I’APC dans
I’éducation de base. Ce point de vue s’est avéreé vrai car la faiblesse de la communication entre les
partenaires et en particulier avec les enseignants a entrainé une résistance au changement et par
conséquent une faible appropriation de la réforme. En plus, ’environnement sociopolitique
difficile dans lequel la réforme a été mise en place et expérimentée n’a pas favorisé son évolution.

Toutes ces faiblesses ont conduit les autorités a proposer un recadrage en novembre 2009.

Les exemples évoqués précédemment mettent en évidence la mise en ceuvre de I'Approche
par Compétences (APC) dans I'éducation de base dans plusieurs pays africains, dont la Coéte
d'lvoire. Cependant, I'APC semble étre hors de portée pour les pays d'Afrique subsaharienne,
comme le souligne I'analyse de Weva [60] dans une étude synthétique sur la généralisation des
réformes menées sous I'égide de I'Association pour le développement de I'éducation en Afrique
(ADEA). Ce qui ressort des articles examinés, c'est I'incapacité des pays a adapter I'APC a leur
environnement. Dans le cadre de la mise en ceuvre de ces projets de réforme, de nombreuses

initiatives sont en cours dans de nombreux pays afin d'obtenir des résultats probants.

1.5.2 Dans la formation professionnelle

L'implémentation de I'Approche par les Compétences (APC) dans les pays d'Afrique Sub-
Saharienne a révelé des défis sur divers fronts. Ces difficultés incluent notamment des problemes
lies a la gestion de la réforme, au manque de ressources financiéres, a une diffusion inadéquate
des documents pedagogiques, a un déficit de formation des enseignants, a une prise en compte
insuffisante des aspects didactiques, ainsi qu'a une communication lacunaire avec les partenaires
de I'éducation. Globalement, 'APC est mise en ceuvre dans un contexte africain qui n'a pas été
suffisamment pris en considéeration lors de son déploiement. Sur la base de ces observations,
Bernard et al.,[61] avancent que I'APC en Afrique représente une notion conceptuelle idéalisée.
Selon les auteurs, il est compréhensible que les écoles africaines abordent cette expérience de

I'APC avec beaucoup de réserves, étant donné les nombreuses difficultés rencontrées dans sa mise
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en ceuvre. En effet, I'Approche par les Compétences (APC) en Afrique est souvent critiquée pour
sa forme importée, inspirée du modele de formation nord - américain. Cette importation pose des
problémes d'adaptation aux réalités locales et culturelles, ce qui rend son implémentation difficile
et suscite des débats sur sa pertinence et son efficacité dans le contexte africain.

Elle requiert des ressources financiéres considérables et demande un engagement intellectuel
important, ce qui est parfois incompatible avec les ressources disponibles en Afrique.
Effectivement, I'implémentation de I'Approche par les Compétences (APC) en Afrique nécessite
des ressources financiéres importantes ainsi qu'un engagement intellectuel soutenu. Cependant,
ces exigences peuvent étre incompatibles avec les ressources limitées disponibles dans de
nombreux pays africains, ce qui constitue un défi majeur pour la mise en ceuvre réussie de I'APC
sur le continent. De ce point de vue I'adoption de I’APC sur le terrain s'avére décevante par rapport
a ses promesses initiales. Cette opinion est également partagée par [13] soulignant d’ailleurs que
I’avenir de la réforme en APC reste incertain. Les études mentionnées ci-dessus dressent un constat
des difficultés rencontrées par les pays africains spécifiquement en Cote d’Ivoire dans la mise en
ceuvre de 1'Approche par les Compétences (APC). Cette situation conduit Roegiers [62] a affirmer
que cette mise en ceuvre est entravée par la nécessité d'harmoniser certes de nouveaux principes

mais plus précisément les contenus d’apprentissage.

1.6 Problémes rencontrés dans I’élaboration des Q-Matrices

Nous avons a la section 1.4.4, présenté 1’apport des Q-Matrices dans 1’élaboration des
programmes éducatifs. L’utilisation des Q-Matrices dans le processus d’élaboration des
programmes éducatif présente de nombreux avantages pour le secteur éducation — formation et
peut s’intégrer dans les pratiques quotidiennes des acteurs du systéme éducatif. Il convient
toutefois de noter que le processus d'élaboration des Q-Matrices ne prend pas en compte des
facteurs tels que certains facteurs liés au processus d’apprentissage notamment la redondance des
taches. Malheureusement, leur utilisation n'est pas encore courante dans le systéeme éducatif
ivoirien, méme si elles pourraient apporter des avantages considérables dans 1’application de

I'Approche Par Compétence.
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En plus des problémes évoqués ci-dessus, de nombreux probléemes sont rencontrés dans

I’élaboration des Q-Matrices parmi lesquels on peut citer :

= La redondance des taches de prérequis dans la cartographie taches - compétences peut
constituer des biais dans 1’élaboration de programmes éducatifs cohérents ;

= La performance des modeles de diagnostic cognitif (CDM) repose fortement sur la qualité
de la Q-Matrice pour 1’évaluation cognitive des apprenants malheureusement s’appuient
essentiellement sur les analyses qualitatives de réponses des apprenants ;

= Les Q-Matrices actuelles s’appuient fortement sur les programmes éducatifs existants et la
performance des apprenants omettant certaines variables telles que le contexte socio —
¢conomique de I’apprenant, famille et social et méme les préférences de ’apprenant. La
plupart du temps, les seules données de performances de I’apprenant ne suffisent pas pour

garantir une Q-Matrice pertinente ;

Face aux problemes récurrents de performance du systeme éducatif, la problématique de la
d’¢laboration de programme €ducatif cohérent et pertinent demeure. De plus 1’¢laboration des Q-
Matrices se basant uniquement sur les programmes éducatifs existants et les données de
performances de l’apprenant se présente comme une limite pour D’efficacit¢é du systéme
d’apprentissage. En effet, pour répondre aux Objectifs de Développement Durable (ODD)
notamment celui de 1’acces a une éducation de qualité et aux recommandation de 1’Organisation
des Nations Unies pour 'Education, la Science et la Culture (UNESCO), la proposition d’une offre
de formation de qualité se présente comme une obligation pour toutes les couches sociales. Cette

performance du systeme éducatif attendu devrait tenir compte du statut socio — économique.

1.7 Conclusion partielle

Dans le présent chapitre, nous avons présenté d’abord, un historique des Q-Matrices, ensuite
exploré une description de I’intérét de 1’élaboration des Q-Matrices, effectué un diagnostic du
systeme éducatif ivoirien, puis exploré 1’apport des Q-Matrices dans 1’application de I’ Approche
Par Compétence et enfin relevé quelques problémes rencontrés dans 1’¢laboration des Q-Matrices.
En ce qui concerne les Q-Matrices, nous avons présenté la théorie de base a savoir la théorie de

I’espace des régles de Kikumi Tatsuoka. Pour ce qui concerne, le diagnostic du systéme éducatif
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et des pratiques pédagogiques mises en ceuvre jusqu’au aujourd’hui, nous avons abordé la
Pédagogie Par Objectif et I’ Approche Par Compétence. L’¢élaboration des programmes éducatifs
cohérents et pertinents fait 1’objet de notre thése. Pour ce qui concerne les problémes liés aux
Q-Matrices, nous en avons relevé plusieurs dont les plus significatifs pour nous, et qui font 1’objet
de notre analyse sont I’inexistence de Q-Matrice relative au contexte éducatif ivoirien, la
redondance des taches de prérequis dans les cartographies « taches — compétences ». Le prochain

chapitre portera sur une analyse de la littérature concernant ces diverses notions.
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2.1 Introduction

L'élaboration d'une Q-Matrice constitue une étape cruciale dans le processus d'évaluation
cognitive de I’apprenant. Cette démarche vise a faciliter la mise en relation de taches —
compétences pour mesurer le niveau de compréhension et d'application des apprenants. En d'autres
termes, la Q-Matrice offre un cadre stratégique permettant de formuler des questions pertinentes

et graduées, favorisant ainsi une évaluation précise des connaissances et des compétences.

Le chapitre est organisé en cing grandes sections. Dans la section 2.2 intitulée « Evaluation
cognitive de I’apprenant », nous explorerons les principes fondamentaux sous-tendant 1’évaluation
cognitive de I’apprenant et spécifiquement la contribution des Q-Matrices dans la pertinence des
Modeéles de Diagnostic Cognitifs. La section 2.3 « Méthodes de regroupement d’items éducatifs »
présente particulierement les méthodes de regroupement d’items éducatifs et un état de ’art sur
cette méthode. La section 2.4 « Factorisation matricielle et apprentissage machine » présente le
lien systématique entre la technique de Factorisation Matricielle et les techniques d’apprentissage
machine. La section 2.5 « Méthodes d’évaluation » présente ensuite les différentes métriques
d’évaluation matricielle pouvant étre utilisées pour évaluer la pertinence des modéles de

regroupement d’items éducatifs.

2.2 Evaluation cognitive de I’apprenant

L'évaluation diagnostique cognitive également appelée en anglais « Cognitive Diagnostic
Assessment (CDA) » est congue pour mesurer des structures de connaissances et compétences de
I’apprenant afin de fournir des informations sur ses forces et faiblesses cognitives. Ce sont des
approches utilisées dans les sciences psychologiques, éducatives et comportementales [63][64].
L'objectif des méthodes d'évaluation diagnostique cognitive de l'apprenant est d’améliorer
I'apprentissage en fournissant aux enseignants les informations nécessaires pour adapter leur
stratégie d’apprentissage et de leur permettre d’apporter l'intervention corrective appropriée
[65][66]. Ces approches permettent de favoriser 1’engagement des apprenants et aident a

I’élaboration de programmes éducatifs pertinents et cohérents [67].

Dans la littérature, les modeles d’évaluation cognitive de 1’apprenant s’appuient sur les

modeles de diagnostic cognitif « Cognitive Diagnostic Model (CDM) ». Les CDM sont des
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modeles confirmatoires multidimensionnels probabilistes qui incluent des variables latentes avec
une structure de charge pouvant étre simple ou complexe [68]. Ces modeles de diagnostic évaluent
le niveau de compétence d'un apprenant en utilisant des probabilités pour chaque attribut

individuel ou classe latente, ce qui les qualifie de modeles de probabilistes [69].

Les Modeles de Diagnostic Cognitif sont des modeles psychométriques qui visent a évaluer
les apprenants en fonction de leur niveau de maitrise d’une compétence ou des attributs latents
specifiés, qui peuvent étre classés comme conjonctifs ou disjonctifs, ou de la méme maniére,
compensatoires ou non - compensatoires [70][71]. Différemment des modéles unidimensionnels
se basant sur la Théorie Réponse aux Items (IRT), les Cognitive Diagnostic Model (CDM)
permettent la classification des apprenants sur plusieurs variables catégorielles latentes [72]. Les
variables latentes désignent des caractéristiques qui ne sont pas directement observables telles que
les compétences, les capacités ou les croyances erronées chez un apprenant évalué a l'aide d'un
test ou d'un instrument de mesure. Dans la littérature ces variables latentes également appelées
attributs ou traits latents, sont des caractéristiques non observables notamment les compétences, le

niveau de vie des parents, I’implication des parents dans 1’apprentissage [73].

Au fil des dernieres décennies, différents modéles de variables latentes ont été proposes,
comprenant a la fois des modéles spécifiques (Deterministic Input, Noisy “and” Gate, DINA)
[74][75][76], des cadres généralisés (log-linear cognitive diagnostic model, LCDM) [77] et des
modéles hiérarchiques (Hierarchical diagnostic classification model) [78][79]. Les CDM

conjonctifs (ou non compensatoires) couramment utilisés sont les suivants [80] :

= Modéle a Entrée Déterministe, bruité et porte également ;
» Modele a entrées bruitées, déterministe et porte ;
= Modele unifié reparamétré.

Les CDM disjonctifs (ou compensatoires) bien connus sont le modele d'entrée déterministe, bruité-
ou-porte (DINO), le modele d'entrées bruitees, déterministe-ou-porte (NIDO), et le RUM
compensatoire [81]. De nombreux CDM peuvent étre considérés comme des cas particuliers de
certains modeles plus généralisés, tels que le modele DINA généralisé [82][83], le modele de

diagnostic général (General Diagnostic Model) et le modele log-linéaire cognitif (LCDM) [84].
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L’élaboration de Mod¢les de Diagnostic Cognitif s’appuiec généralement sur quatre (4)

étapes majeures a savoir :

1. L’étape de définition d’attribut, dans cette étape un ensemble d’attributs ou taches sous
— jacentes a la maitrise d’une compétence est défini par les experts en la matiére.

2. L’¢étape de mise en relation des taches — compétences également appelée ’étape de
construction de la Q-Matrice dans laquelle les attributs ou taches requis pour la maitrise
de chaque item / compétences sont spécifiées.

3. L’étape d’analyse des données, a cette étape un modele de Diagnostic Cognitif choisi
est appliqué pour obtenir ’estimation de maitrise d’un apprenant par rapport a chaque
attribut requis.

4. Etpour terminer, I’étape de diagnostic ou d’élaboration du rapport de niveau de maitrise
des attributs requis par les apprenants afin de permettre aux enseignants d’orienter
I’apprentissage et aux experts du systeme éducatif de mieux élaborer les programmes

d’enseignement.

Parmi ces quatre (4) étapes, 1’étape de la construction de la Q-Matrice est I'étape la plus
importante car nécessaire a une bonne identification des attributs latents mesurés par chaque item.
Elle se veut par ailleurs, I'élément central pour déterminer la précision de I'évaluation des
connaissances d'un apprenant et la qualité de I'information diagnostique qui est utilisé pour
I'assainissement individuel [85]. Les différentes étapes d’élaboration de la Q-Matrice sont

présentées a la figure 2.
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Figure 2 : Procédures d'évaluation diagnostique cognitive.

A cet effet, une Q-Matrice est la cartographie de mise en relation d’item - compétences [86].
Elle est matérialisée par une matrice binaire dont les lignes représentent les taches / items et les
colonnes les compétences et dont les valeurs sont 1 ou 0 indiquant respectivement la maitrise ou

la non-maitrise par les apprenants d'un certain attribut ou g, =1 signifie que la compétence k est
impliquée dans la réponse correcte a la tdche j dans la réalisation ou 1’accomplissement correcte

de la tache , sinon, g, =0 [87].

Les Modeles de Diagnostic Cognitifs utilisent les Q-Matrices pour définir les spécifications
taches (item) par attribut (compétence) [88][89]. Cette activité de spécification de taches par
compétence nécessaires a la maitrise d’une compétence ou de mise en relation de taches -
compétences, aussi appelée Q-Matrice vise a mettre a disposition des acteurs du monde éducatif
un réferentiel de compeétences qui se présente sous forme de cartographie métier-compétences ou
de taches - compétences [90][91]. Dans cette activité d’élaboration cartographie de taches —
compétences, si toutes les compétences spécifiées sont requises pour la maitrise d’une tache, la Q-
Matrice est alors étiquetée conjonctive. Si par contre seulement une des compétences requises est
suffisante pour la maitrise de la tache, alors cette Q-Maitrise est étiquetée disjonctive [92][93].
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De nombreuses ¢études ont montré qu’une erreur de spécification dans le processus
d’élaboration de la Q-Matrice peut impacter le modele de diagnostic cognitif, [94][39][95]. De ce
fait, 1’¢laboration de la Q-Matrice requiert une main-d'ceuvre qualifiée et une expertise
importantes [90][91]. Par ailleurs, le processus d’¢laboration de la Q-Matrice s’appuie
principalement sur deux étapes fondamentales, une étape dite provisoire basée sur le jugement des
experts du domaine et les techniques d’analyse d’items et une deuxiéme étape dite validation
s’appuyant sur des modéles de diagnostic cognitif et des techniques statistiques pour confirmation
de la Q-Matrice proposée par les Experts du domaine. A cet effet, restituer fidelement les
spécificités d’un test cognitif dans le processus de mise en relation des taches et des compétences
sous - jacentes se veut une étape fondamentale pour garantir cohérence et la pertinence de la
Q-Matrice [96]. Egalement la scénarisation pédagogique, 1’'une des taches importantes dans le
processus d’élaboration de I’apprentissage requiert parfois cette cartographie des taches -
compétences. Toutefois, cette tdche de mise en relation des tdches - compétences ou de
regroupement d’items educatifs demeure une activité complexe vu la grande quantité des donnees
éducatives tant dans les environnements classiques d’apprentissage que dans les environnements
informatiques pour 1’apprentissage humain. A cet effet, pour Barnes et al., and Cen et al., [37][97]
regrouper des items éducatifs est une tache notoirement difficile.

2.3 Q-Matrice et regroupement d’items éducatifs

2.3.1 Technique de regroupement des items

Le regroupement et la classification sont deux tadches fondamentales dans le Data Mining.
La classification est principalement utilisée comme méthode d'apprentissage supervisé, le
regroupement pour l'apprentissage non supervisé (certains modeéles de regroupement sont pour les
deux). L'objectif du regroupement est descriptif, celui de la classification est prédictif [98]. Puisque
le but du regroupement est de découvrir un nouvel ensemble de catégories, les nouveaux groupes
sont intéressants en eux-mémes et leur évaluation est intrinseque. Dans les taches de classification,
cependant, une partie importante de I'évaluation est extrinséque, puisque les groupes doivent
refléter un ensemble de classes de référence. Contrairement a la classification supervisée, ou I'on
nous donne des motifs étiquetés dans la classification non supervisée aucune étiquette n'est

attribuée.
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Le terme « regroupement » est utilisé dans plusieurs communautes de recherche pour décrire
les méthodes de regroupement de données non étiquetées. Le regroupement est une technique
d'apprentissage automatique importante pour explorer les données des apprenants afin de soutenir
le décideur et les activités éducatives telles que les devoirs de groupe. Il existe différentes
méthodes pour regrouper les objets notamment la méthode hiérarchique et la méthode non

hiérarchique.

A Sélection / Modéle Similitude Groupe
Modeles Extraction de entre les Regroupement
caractéristiques . modeles -
a Représentations Extraction

A I

Boucle de rétroaction

Figure 3 : Les étapes du regroupement [99]

2.3.1.1 Représentation du modeéle

La représentation des modeles dans le contexte du regroupement se réfere a un ensemble de
caractéristiques telles que le nombre de classes, le nombre de modéles disponibles, ainsi que le
nombre, le type et I'échelle des fonctionnalités disponibles pour l'algorithme. Il est important de
noter que certaines de ces informations peuvent échapper au contréle du praticien. La sélection
des fonctionnalités consiste a identifier le sous-ensemble le plus efficace des fonctionnalités
d'origine qui seront utilisées dans le regroupement. L'extraction de caractéristiques, quant a elle,
consiste a utiliser une ou plusieurs transformations des caractéristiques d'entrée pour produire de
nouvelles caractéristiques saillantes. Dans certains cas, I'une ou l'autre de ces techniques peut étre
utilisée pour obtenir un ensemble approprié de fonctionnalités a utiliser dans le regroupement,

tandis que dans d'autres cas, les deux techniques peuvent étre utilisées conjointement.

2.3.1.2 Extraction des données

L’extraction des données est le procédé qui permet de créer une représentation concise et

simplifiée d'un ensemble de donnees. Cette simplification peut étre effectuée dans un but d'analyse
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automatisée, de sorte que les machines puissent traiter les données plus efficacement, ou dans le
but de rendre la représentation plus accessible et compréhensible pour les étres humains. Dans le
cadre du Clustering, I'abstraction de données se traduit généralement par une description succincte
de chaque cluster, qui est souvent formulée en termes de prototypes de cluster ou de modeéles
représentatifs, tels que le centroide. L'extraction de données dans le contexte du Clustering
implique la récupération d'informations pertinentes a partir des résultats d'une analyse de
regroupement de données. Le clustering est une méethode d'analyse de données qui vise a identifier
des observations similaires et a les regrouper en clusters (ou groupes) en fonction de leurs

caractéristiques communes.

2.3.1.3 Regroupement

Il existe plusieurs méthodes pour effectuer I'étape de regroupement. Les algorithmes de
regroupement hiérarchique produisent une série de partitions imbriquées basées sur un critere de
fusion ou de separation des clusters basé sur la similarité. Les algorithmes de regroupement
partitionnel ou regroupement non hiérarchique cherchent a identifier la partition optimale qui
répond a un critere de regroupement, généralement de maniére locale. Des techniques
supplémentaires telles que les méthodes de regroupement probabiliste [100] et la théorie des

graphes [101] peuvent également étre utilisées pour I'opération de regroupement.

Fraley et Raftery ont proposé une classification des techniques de regroupement en deux
groupes distincts : les techniques hiérarchiques et de partitionnement [102]. En outre, Sisodia et
al., [103] ont identifié trois autres catégories pour I'application des techniques de regroupement :
les méthodes basees sur la densité, les méthodes basées sur les modéles et les méthodes basées sur
la grille, comme indiqué dans leur ouvrage. Une alternative de classification basée sur l'induction
des différentes approches de regroupement a également été présentée par Castro et ses
collaborateurs [104]. Néanmoins, il est important que les utilisateurs choisissent judicieusement le
nombre de groupes dans lesquels I'ensemble de données doit étre divise, en utilisant des approches
telles que I'heuristique, I'essai et I'erreur ou I'évolutionnaire. La précision de la division sera alors
évaluée en fonction de la distance intra-groupe, et si le nombre de groupes est bien choisi, la
précision sera élevée, sinon elle peut étre faible. La figure ci - dessous illustre la taxonomie des

approches de regroupement proposée par Fraley et Raftery.
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Regroupement

Hiérarchique Partitionnel
Agglomeratif Diviseur Basé sur la Basé sur le Basé sur la
distance Modele Densité

Figure 4 : Taxonomie des approches de regroupement (modifiée [102])

2.3.1.3.1 Hiérarchique

Dans les méthodes de regroupement hiérarchique, les clusters sont formés en divisant de
maniere itérative les modeles a l'aide d'une approche descendante ou ascendante. Il existe deux
formes de méthode hiérarchique, a savoir le regroupement hiérarchique agglomératif et diviseur
[32]. L'agglomération suit I'approche ascendante, qui construit des clusters en commencant par un
seul objet, puis en fusionnant ces clusters atomiques en clusters de plus en plus grands, jusqu'a ce
que tous les objets se trouvent finalement dans un seul cluster ou autrement jusqu'a ce que certaines
conditions de terminaison soient satisfaites. Le regroupement hiérarchique diviseur suit I'approche
descendante, qui décompose le cluster contenant tous les objets en clusters plus petits, jusqu'a ce
que chaque objet forme un cluster par lui-méme ou jusqu'a ce gqu'il satisfasse certaines conditions

de terminaison.

2.3.1.3.2 Partitionnel

Le regroupement partitionnel est une méthode de clustering qui difféere du regroupement
hiérarchique. Contrairement a ce dernier, il ne crée pas de structure hiérarchique entre les clusters.
Au lieu de cela, les données sont réparties en K clusters distincts en optimisant une fonction de

critere. Le critére le plus fréquemment utilisé dans cette méthode est la distance euclidienne, qui
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calcule la distance minimale entre les points de chaque cluster disponible et attribue ensuite le
point au cluster correspondant. Les algorithmes étudiés dans cette catégorie comprennent
notamment : k-means, PAM, CLARA, CLARANS, Fuzzy C-means, DBSCAN, etc. La Figure 5
illustre I'approche de clustering partitionnel.

.

Points de données Regroupement partitionnel

Figure 5 : Approches de regroupement partitionnel [105]

2.3.2 Méthodes de regroupement d’items éducatifs

L'exploration de données éducatives egalement appelée en anglais Educational Data Mining
(EDM) est un domaine interdisciplinaire qui utilise des méthodes d'apprentissage automatique, de
sciences cognitives, d'exploration de données, de statistiques et de psychométrie. L'objectif
principal de 'EDM est de construire des modeéles et des outils informatiques pour decouvrir des
connaissances en explorant des données issues de contextes éducatifs. Ces techniques s’appuient
généralement sur les performances des apprenants pour 1’élaboration des cartographies taches -
compétences. Elles étudient les données et l'analysent dans I'éducation, l'enseignement et
I'apprentissage, suggérant des priorités éducatives et entreprenant des recherches de haute qualité
sur les modeles, les méthodes, les technologies, et I'impact de I'analyse.

Dans la littérature associée, il existe deux grandes approches pour la mise en relation de
taches - compétences : les approches basées sur les modeles et celles basées sur les mesures de
similarité [106]. Les approches utilisant les mesures de similarité sont basées sur I'hypothése que
les apprenants auront tendance a avoir des performances similaires sur les items (taches)

nécessitant la méme compétence cherchant ainsi a identifier la similarité entre des paires d’item.
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Ces approches calculent d’abord la similarité pour chaque paire d’item. Ensuite, le résultat obtenu
peut étre utilisé pour regrouper les items. A cet effet, Choi et al., [107] ont identifié dans une étude,
une centaine de mesures de similarités par domaine de compétence. Il ressort de cette étude, une
forte corrélation entre les mesures de similarité déja existantes. La précision de I’élaboration de la
cartographie tdche — compétences est étroitement liée au choix de la mesure de similarité. Les
résultats des travaux de Choi et al., [107] démontrent également que les mesures de similarité
étudiées sont essentiellement appliquées aux domaine de la biologie, en ethnologie, en taxonomie,
en recherche d'images, en géologie, en chimie, en écologie et autres. Cependant cette enquéte sur
les mesures de similarités ne présente pas de mesures de similarité appliquées au domaine de

I’éducation.

Dans ce contexte, les auteurs J. Rihak et R. Pelanek, ont identifié six (6) mesures de similarité
mises en ceuvre dans le contexte éducatif [108]. Les résultats de leurs travaux ont montré que les
mesures de Pearson, Yule et Cohen donnaient des résultats nettement meilleurs que les mesures

d'Ochiai, Sokal et Jaccard en termes de découverte de compétences.

De maniére genérale, les mesures de similarité visent a analyser les données de performance
des apprenants et a améliorer la mise en correspondance des items — compétences. Toutefois dans
le contexte éducatif, cette approche suppose implicitement que les performances des apprenants
sur des items appartenant a la compétence devraient étre similaires. Pour T. Nazaretsky et al.,
[109] cette hypothése n’est valable que si le trait latent (maitrise de la compétence sous-jacente)
est relativement fixe au cours de l'activité d’apprentissage des apprenants (évaluation formative

ou sommative).

Comme réponse a cette situation sur les mesures de similarité, T. Nazaretsky et al., [109]
proposent une nouvelle mesure de similarité appelée Kappa Learning. Elle identifie la similitude
entre les items sous 1'hypothése d’introduire la notion d'apprentissage dans les mesures de
similarite, a savoir que la maitrise des apprenants des compétences sous-jacentes change a mesure
qu'ils progressent dans les items. Les résultats de Kappa Learning surpassent significativement les
mesures de similarité proposées par les auteurs J. Rihédk et R. Pelanek [108]. Elle capture
explicitement la notion d’« apprentissage », a savoir le changement du trait latent (maitrise du
concept par I’apprenant). Cela se fait en étendant la notion d '« accord » dans la formule de base

Kappa de Cohen.
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Différemment des approches basées sur les mesures de similarité dont la taille des donnees
est jugée critique pour le succeés de I’analyse automatique des relations entre les items, les
approches basées sur les modeéles réduisent la dimensionnalité du probléme et tentent de déduire
les facteurs latents (tches, compétences) qui sous-tendent les items.

Dans ce contexte, S. Lakshmi Prabha et al., [110] proposent un modéle d’Analyse de
Facteurs d’ Apprentissage également appelée en anglais Learning Factor Analyse (LFA), modéle
combinant les techniques statistiques, I'expertise humaine et la recherche combinatoire pour
évaluer et améliorer les modeéles cognitifs mais surtout a 1I’exploration des données éducatives. Les
auteurs ont analysé I'utilisation de la méthode LFA dans la modélisation des connaissances des
apprenants dans 1'enseignement des mathématiques a partir des métadonnées de I’apprenant. La
méthode permet entre autres de mesurer la difficulté et les taux d'apprentissage des composantes
de connaissances, predire les performances des apprenants dans la pratique de chaque composant
de connaissance (Knowledge Components ou KC) et pour terminer d’identifier les KC sur-

pratiqués ou sous-pratiqués.

Dans le méme contexte que les LFA, une autre technique pour le regroupement d’items
éducatifs, en occurrence la Factorisation Matricielle, a été utilisée par N. Thai-Nghe et al., [111]
pour prédire la performance des apprenants dans les Systémes Tutoriels Intelligents. La
Factorisation Matricielle est une technique largement utilisée dans de nombreux domaines plus
particulierement dans les e-commerces. Cette technique utilisée a la base dans les systemes de
recommandation est proposée par ces auteurs dans le contexte de 1’éducation spécifiquement pour
la prédiction des performances des apprenants. Contrairement aux environnements d’e-commerce
dans lesquelles la technique de Factorisation Matricielle rencontre des difficultés de démarrage a
froid ce qui implique un réentrainement du modéle en permanence, la technique de Factorisation
Matricielle réagit plut6t différemment pour la prédiction de la performance des apprenants car les
nouveaux apprenants et les nouvelles tdches (ou cours) n'apparaissent qu'a chaque
trimestre/semestre. Cependant cette technique de FM proposée par ces auteurs N. Thai-Nghe et

al., ne prédit que la performance des apprenants.

D’autres alternatives viables pour le regroupement d’items éducatifs se basant toujours sur
la technique de Factorisation Matricielle sont proposées. Jingu Kim et Haesun Park proposent la

méthode SNMF (Sparse Nonnegative Matrix Factorization) [112]. Des contraintes de parcimonies
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sont introduites a la Nonnegative Matrix Factorization pour améliorer cette technique et donner
naissance a la SNMF (Sparse Nonnegative Matrix Factorization). Cette technique de Factorisation
Matricielle donne de meilleurs résultats pour le regroupement d’items éducatifs comparée a
certaines techniques déja existantes telle que la technique de regroupement K-Means [112].
Differemment de la parcimonie introduite par ces auteurs dans la techniqgue NMF (Nonnegative
Matrix Factorization), B. Beheshti et M. Desmarais [113] proposent d’introduire des contraintes
d’ordre partiel dans la factorisation matricielle. Ils s’appuient sur I’hypothése que si une tache
difficile est réussie, une tiche plus facile devrait 1’étre également. Une autre technique de
factorisation matricielle toujours basée sur la techniqgue NMF est proposée par M. Desmarais et
al., [114]. Cette technique s’appuie sur 1’hypothése que toute compétence requise manquante
entrainera un échec a la tache. La NMF (Non-Negative Matrix Factorization) s’est avérée efficace
pour les taches a compétence unique d’ou le besoin de tenir compte des taches a compétences

multiples dans la mise en relation taches — compétences.

Dans cette perspective, de nouvelles techniques de factorisation matricielle sont proposées
pour améliorer et répondre aux limites de la NMF. La technique de factorisation Alternative des
Moindres Carres (ALS) pour répondre aux problemes de solutions uniques et de minima locaux.
Pour remédier a ces problemes, M. Desmarais et Rhouma Naceur [115] proposent la mise en
relation tdches — compétences en s’appuyant sur une Q-Matrice proposee par les experts du
domaine. Pour les auteurs, la Q-Matrice prédite aprés minimisation divergera le moins possible de
la matrice initiale, rendant ainsi la comparaison avec la Q-Matrice de I'expert et son amélioration

plus réalisable.

En plus de ces techniques de regroupement d’items éducatifs basées sur la factorisation
matricielle, de nouvelles approches intégrent outre la technique de factorisation matricielle, les
approches de regroupement d’items basées sur les mesures de similarité. Ainsi Khadidja et al.,
[116] proposent une nouvelle approche de regroupement d’items éducatifs pour optimiser la
cartographie taches-compétences a partir de données de reéponse des apprenants a l'aide du

coefficient de Pearson pénalisé et d'auto-encodeurs profonds.

Cependant toutes ces approches basées sur les mesures de similarité et sur les modéles
rencontrent une limite majeure. En effet elles n’exploitent que la performance de 1’apprenant en

vue de la mise en relation des taches et compétences. Par ailleurs la technique de Factorisation
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Matricielle a rencontré plusieurs améliorations telles que : MRMF (Multi- Relational Matrix
Factorization) [117], WMRMF (Weighted Multi-Relational Matrix Factorization) [118], So -
WMRMF (Social Weighted Multi-Relational Matrix Factorization) [119], Emo - WMRMF
(Emotional Weighted Multi-Relational Matrix Factorization) [118], SOEmo - WMRMF (Socio -
Emotional Weighted Multi-Relational Matrix Factorization) [120]. Ces approches en regle

générale essaient de tirer parti de plusieurs relations du domaine.

2.3.3 Limites des modéles de regroupement d’items éducatifs

Ces travaux analysés dans la revue de littérature ont montré que les approches de
regroupement d’items éducatifs basées sur les mesures de similarité comme sur les modeles
s’appuient essentiellement sur les données de performances des apprenants. Les approches basées
sur les modéles s’appuyant pour la plupart sur la technique de Factorisation Matricielle sont juste
utilisées pour la prédiction de la performance des apprenants. Cependant, dans le contexte de
I’élaboration des cartographies tiches — compétences, les travaux sur la technique de Factorisation

Matricielle présentent quelques limites que nous présentons :

= Prédire une Q-Matrice en s’appuyant la technique de Factorisation Matricielle exige
I’existence d’une Q-Matrice élaborée par des Experts du domaine. A cet effet, cette phase
de mise en relation de taches — compétences par les Experts nécessite une phase de
validation pour garantir la pertinence et la cohérence de la cartographie taches -

compétences.

= Dans la littérature, la technique de Factorisation Matricielle intégrant plusieurs relations de
domaine a savoir la Factorisation Matricielle Multi — Relationnelle Pondérée (WMRMF)
ne prédit que la performance des apprenants. En effet, cette technique de FM, intégrant les
relations « apprenant effectue tache » et «apprenant a des acquis» ne predit
malheureusement pas la relation « tche requiert compétence », cette derniere relation étant
la cartographie entre les taches et les compétences. La méthode de Factorisation Matricielle
proposée par Desmarais et al., [121] pour le regroupement d’items éducatifs exploite
uniquement la relation « apprenants effectue tache ». Cette méthode n’intégre pas d’autres

relations de domaines dans la prédiction de la Q-Matrice ;
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= Les méthodes de regroupement d’items éducatifs se basant sur les mesures de similarité
s’appuient sur I'hypothése que les apprenants auront tendance a avoir des performances
similaires sur des taches nécessitant la méme compétence. Cette limite se matérialise dans
le processus d’apprentissage par la redondance des taches dans la cartographie taches —
compétences mais également le nombre de demande d’aide dans la résolution de certaines
taches. Ainsi I’élaboration de cartographie intégrant des facteurs pouvant répondre a cette
problématique peut affiner la cartographie tdches — compétences et ainsi aider a la mise en

ceuvre de 1’ Approche Par Compétence.

2.4 Factorisation Matricielle et Apprentissage Machine

Les techniques de Factorisation Matricielle rencontrent un intérét particulier dans le
domaine de 1’Apprentissage automatique « Machine Learning » et se présentent comme une
approche d’apprentissage non supervis¢ pour la décomposition des variables latentes. Elle est
couramment utilisée pour résoudre des problemes de recommandation, de regroupement et de
décomposition de données. La factorisation matricielle consiste & décomposer une matrice en
plusieurs matrices plus petites et plus simples, qui peuvent étre utilisées pour représenter la matrice
d'origine de maniére plus compacte et efficace. Cette technique est particulierement utile pour les
matrices de grande taille, ou la représentation complete de la matrice peut étre trop volumineuse

pour étre stockee ou analysee efficacement.

Dans le contexte de la recommandation, la factorisation matricielle est utilisée pour predire
les préférences des utilisateurs pour les articles ou les produits en se basant sur des donnees
d'historique des utilisateurs. Les algorithmes de recommandation bases sur la factorisation
matricielle utilisent des matrices de préférences utilisateur-produit et de caractéristiques produit.
Ces matrices peuvent étre décomposées en plusieurs matrices plus petites qui permettent de prédire
les préférences des utilisateurs pour les produits qu'ils n'‘ont pas encore achetés. Pour ce qui
concerne le regroupement, la factorisation matricielle est utilisée pour reduire la dimensionnalité

des données et pour identifier des groupes de données similaires.
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Figure 6 : Modéle de factorisation matricielle de réseau de neurones (modifiée [122]).

Les données peuvent étre représentées sous forme de matrice de caractéristiques (latentes),
qui peut ensuite étre décomposée en plusieurs matrices plus simples qui peuvent étre utilisées pour
regrouper les données. En somme, la factorisation matricielle est une technique puissante pour
réduire la complexité des données et faciliter I'analyse. Elle est utilisée dans de nombreux
domaines de lI'apprentissage machine pour résoudre des problémes tels que la recommandation, le

Clustering et la decomposition de données.

Le modeéle de Factorisation Matricielle peut étre assimilé a un modéle de Réseau de
Neurones a plusieurs couches dans le cadre de 1’apprentissage machine. Le réseau comporte N
entrées, K nceuds cachés, M sorties et utilise des fonctions d'activation d'identité pour tous les

neurones. Les caractéristiques latentes y  pour chaque apprenant u (composees des eléments U,

) représentent les poids reliant la u-iéme entrée au k -ieme neurone caché. De méme, les

caractéristiques latentes V; pour chaque item (composées des éléments V,;) représentent les poids
reliant le k -iéme neurone caché au i- iéme neurone de sortie. Afin de prédire la note qu'un
apprenant i attribuerait a un article j, ou de déterminer la sortie pour une paire (i, j) telle que

décrite dans I'équation ci-dessous par proposée par Yehuda Koren et al., [123],
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il est possible d'activer le neurone d'entrée correspondant a l'utilisateur i en lui assignant
une valeur de 1, tout en désactivant tous les autres neurones en leur attribuant une valeur de 0.
Dans ce cas de figure, la descente de gradient stochastique correspond a I'entrainement du réseau
par lI'algorithme de rétropropagation en ligne (avec régularisation) en utilisant 1’équation (1). Le
réseau peut étre modifi¢ de plusieurs facons, par exemple, en ajoutant des biais d’apprenant et
d’item de base a chaque nceud d'entrée et de sortie respectivement [124] et en employant des

fonctions d'activation non linéaires (par exemple sigmoide) dans la couche d’entrée et de sortie.

2.5 Méthodes d’évaluation

Apres I’étape de formulation de 1’¢laboration de la Q-Matrice et 1’algorithme de résolution
choisi, une étape s’avére trés importante : celle de la sélection et de la validation de modeéles. Cette
¢tape consiste a construire un ensemble de modéles a partir d’un ensemble de paramétres et a les
comparer les uns aux autres d’une fagon adaptée afin d’obtenir le modele qui donne les meilleures
performances au sens d’une métrique donnée. Nous présentons dans cette section, des choix
communément faits quant a 1’optimisation des modeles (valeurs de parametres qui optimisent le

modele), a la méthode d’évaluation et a la métrique de comparaison.

2.5.1 Choix des hyperparamétres du modele

En Factorisation Matricielle, I'optimisation du modele consiste a choisir un ensemble de
parameétres optimaux qui permettent d'améliorer les performances du modele sur un ensemble de
données de validation donné. Cela implique de sélectionner les valeurs optimales de ces
parameétres afin d'obtenir les meilleurs résultats possibles. Plusieurs méthodes se présentent pour
procéder a cette recherche, mais la méthode la plus répandue est la recherche par grille [125]. Elle
implique de sélectionner une valeur pour chaque hyperparameétre, soit arbitrairement soit en se
basant sur une connaissance préalable des donnees, pour construire un modeéle pour chaque
combinaison de valeurs sélectionnées. En ce qui concerne le nombre de facteurs latents K, il est

souvent choisi de maniére plus ou moins automatisée
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2.5.2 Méthodes d’évaluation

Dans les approches de regroupement ou de prédiction, I'évaluation des performances d'un
modele se fait généralement a partir du taux d'erreur. Le modéle tente de prédire la classe ou la
valeur de chaque instance de test, et s'il réussit, cela est considéré comme une prédiction exacte,
tandis qu'une prédiction erronée est considérée comme un échec. Le taux d'erreur est calculé
comme étant la proportion d'erreurs effectuées sur I'ensemble total des instances, et il refléte ainsi
les performances globales du modéle [126]. L'utilisation de I'ensemble de la base d'apprentissage
pour évaluer les performances d'un modeéle prédictif n'est pas un bon indicateur de la qualité de ce
modele. En effet, si le modele est capable de prédire avec une grande précision les données de la
base d'apprentissage, cela ne garantit pas qu'il sera capable de généraliser correctement a de
nouvelles données qui n'ont pas été utilisées pour I'entrainement. Un tel modéle est dit sur - ajuste,
car il est trop complexe et spécifique a la base d'apprentissage, et ne peut pas étre généralisé a de
nouvelles données. Le sur-ajustement ou sur-apprentissage correspond a un apprentissage basé sur
la mémorisation de toutes les données, également appelé "apprentissage par coeur". Bien qu'un
modele sur-ajusté a un ensemble de données puisse présenter d'excellentes performances sur cet
ensemble, il ne sera pas représentatif pour prédire sur d'autres ensembles de données de la méme
source [127]. Pour résoudre, limiter ou détecter ce type de probleme, la technique de Validation
Croisée, également connue sous le nom de "Cross Validation” ou "CV" en anglais, est souvent
utilisée [128]. La Validation Croisée est une méthode permettant d'évaluer la capacité de
généralisation des modeles prédictifs a travers un ré-échantillonnage des données [129]. Pour ce
faire, elle utilise une partie de I'ensemble des données pour adapter le modele, et une autre partie
pour le tester. Les données sont divisées en k parties, ou "folds" en anglais, de taille
approximativement égale. Chacune des k parties est utilisée a tour de réle comme échantillon de
test, tandis que les k - 1 parties restantes sont utilisées comme échantillon d'entrainement pour

I'algorithme. La méthode est expliquée en détail dans l'illustration de la figure ci-dessous.
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Figure 7 : Exemple de Validation croisée a 4 Folds [130].

Dans cet exemple, les données sont partitionnées en cing (5) ensembles distincts. Chaque
observation est incluse dans I'ensemble d'apprentissage ou dans I'ensemble de test. Apres avoir
effectué cing (5) étapes d'apprentissage, I'erreur de prédiction estimée du modele est calculée en
moyennant les 5 erreurs quadratiques moyennes obtenues a chaque étape d'apprentissage. Dans
cette thése, I’évaluation des différents algorithmes proposés dans le cadre de la factorisation
matricielle s’est faite a I’aide de la technique de validation croisée afin d’éviter les problémes de

sur - apprentissage.

2.5.3 Meétriques d’évaluation des algorithmes de Factorisation Matricielle

Dans le domaine de I'apprentissage automatique, les métriques d'évaluation sont employées
pour évaluer la performance d'un modéle ou algorithme dans sa capacité a prédire de maniere
précise les valeurs de notation connues des utilisateurs. Pour ce faire, ces métriques comparent les
notes correctes issues des données de test avec les notes prédites par le modele, en se basant sur
les données d'apprentissage. Il existe dans la littérature différentes métriques d'évaluation
disponibles pour effectuer cette analyse, chacune ayant ses avantages et inconvenients en fonction

du contexte d'utilisation et des objectifs spécifiques de la tdche a accomplir [131][132]. La

44



pertinence chaque métrique dépend des proprietés specifiques de I'ensemble de données et du type
de tache appliqué au modele de factorisation matricielle [133]. En général, pour les problémes liés
a l'approximation ou a la complétion, l'erreur quadratique RMSE (Root-Mean-Square Error) ou
I'erreur absolue MAE (Mean Absolute Error) sont souvent choisies comme meétriques de

prédiction.
¢+ Erreur absolue MAE
Soient p, les taches prédites par le systéme pour un ensemble de test D™ composé de

couple taches - compétences (s,i) et dont les notations véritablement connues sont notées Pg; .

Notons qu’en régle générale, les Pg; sont connus. L’erreur absolue moyenne MAE est calculée en

faisant la moyenne de 1’écart absolu entre les valeurs de notations réelles et les valeurs de notation

prédites. Cette expression est calculée de la maniere suivante [134][135]:

1 R
MAE=—— > |p; - pyl (02)

Dtest
(r,s,i)eD"™

% L’Erreur Quadratique Moyenne RMSE

L'erreur quadratique moyenne (RMSE) a été utilisée comme mesure statistique standard pour
mesurer la performance des modeéles dans les études de recherche sur la météorologie, la qualité
de l'air et le climat. C’est une métrique couramment utilisée pour évaluer la précision des modeles
de prédiction. Cette metrique mesure la différence entre les taches prédites et les taches réelles

(proposées par les experts). Elle est donnée sous la forme suivante [136][137]:

Z ( Psi — psi )2
(r,s,i)eD"™
RMSE = ‘Dtest (03)
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¢+ Comparaison des métriques RMSE et MAE

La métriqgue RMSE est plus sévere envers les grandes erreurs que MAE, car elle met plus de
poids sur les erreurs plus importantes. Cela est dd au fait que dans la métrique RMSE, les erreurs
sont elevées au carré, alors qu'elles sont mises a I'échelle linéairement dans MAE. Par conséquent,
une erreur de 10 est 100 fois pire qu'une erreur de 1 dans RMSE, alors qu'elle est seulement 10
fois pire dans MAE. Cependant, I'utilisation de RMSE évite l'utilisation de la valeur absolue, qui
peut étre indésirable dans de nombreux calculs mathématiques. En outre, dans I'apprentissage de
données, la somme des erreurs quadratiques est souvent utilisée comme fonction colt a minimiser
lors de I'ajustement des parametres du modele. Dans ce contexte, pénaliser les erreurs importantes
avec des termes de moindres carres est tres efficace pour améliorer les performances du modéle,
comme cela est démontré dans cette these. T. Chai et R. Draxler [138] soutiennent que la métrique

RMSE est plus adaptée pour évaluer les performances d'un modele que la métriqgue MAE.

Ainsi, pour évaluer les performances de nos modéles de Factorisation Matricielle présentés
dans cette these, nous avons utilisé la métrique RMSE. Une petite erreur RMSE indique une

meilleure performance du modele propose.

2.6 Conclusion partielle

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principes fondamentaux sous-tendant 1’évaluation
cognitive plus particulierement les principes de base sur les techniques de regroupement de items
éducatifs. Nous avons présenté un état de 1’art sur les techniques de Factorisation Matricielle qui
ont montre leur efficacité en matiére de prédiction des cartographies « tdches — compétences ».
Nous avons abordé par ailleurs, les différentes métriques et méthodes d’évaluations utilisées pour
optimiser ces approches. La revue exhaustive des travaux existants sur les approches de
Factorisation Matricielle révele que la prédominance des travaux dans ce domaine est
principalement axée sur la prédiction des performances des apprenants. Les seules études
existantes utilisant cette technique pour la prédiction de la Q-Matrice reposent exclusivement sur
une Q-Matrice établie par les experts du domaine. Malheureusement dans le contexte du systeme
éducatif ivoirien, aucune cartographie « taches — compétences » n’a encore été proposée par les
experts. Les techniques de FM, devraient non seulement intégrer les capacités cognitives mais

aussi les acquis des apprenants afin de mieux affiner la prédiction des Q-Matrices et par conséquent
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améliorer les curricula. Par consequent, les chapitres qui suivent exposent nos contributions visant

a améliorer la prédiction des Q-Matrices en exploitant diverses relations dans le domaine.
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3.1 Introduction

L’amélioration de la qualité de I’apprentissage a constamment constituée une préoccupation
pour le secteur éducation - formation [139]. Celle — ci s’est manifestée dans de nombreuses
situations par [’¢laboration de programmes d’enseignement adaptés aux réalités socio —
économiques. Dans la littérature, de nombreux travaux ont montré que 1’élaboration des curricula
plus spécifiquement des contenus d’apprentissage en lien avec les compétences visées améliore
significativement la performance des apprenants. Dans cette perspective, des méthodes pour
I’élaboration des cartographies « tdches — compétences » sont proposées par des auteurs tels que
Redondo [140] et Hidayat [141]. La cartographie « taches — compétences » également appelée Q-
Matrice est une représentation standard utilisée en psychométrie pour spécifier les relations entre
les taches et les compétences [142]. Son élaboration contribue certes a améliorer les programmes
d’enseignement mais surtout a aider a la détermination du niveau d’acquisition de compétences de
I’apprenant a la compréhension de son comportement et de son parcours d'apprentissage [143].
Elle permet surtout d’aider a 1’évaluation des systémes d’apprentissage. Malheureusement, les
récentes évaluations du systéme éducatifs lvoirien montrent les difficultés rencontrées par celui-
ci tant au niveau de I’insertion socioprofessionnelle des apprenants que dans la maitrise des
compétences proposées par les experts du domaine. L’¢laboration précise et efficace de cette
cartographie requiert une expertise approfondie et une compréhension fine des dynamiques
éducatives spécifiques. Par conséquent, elle demeure une problématique majeure pour le monde
éducatif. Cette lacune nous a motivés a proposer une demarche méthodologique pour I'¢laboration
de la cartographies « tdches — compétences » et son expérimentation dans la discipline des
mathématiques. Plus précisément, dans cette contribution nous proposons un cadre
méthodologique pour 1’¢laboration de cartographies « tdches — compeétences » dans le contexte

éducatif ivoirien.

3.2 Etat de Part
De nombreuses études ont montré I’importance des outils d’élaboration de cartographies «
tdches — compétences » dans 1’évaluation cognitive des apprenants [144][145]. Ces outils
demeurent une préoccupation substantielle dans le domaine de la recherche, car ils facilitent la
révision des programmes d’enseignement, contribuant ainsi & I'amélioration de la performance des
apprenants. Dans la littérature associée, il existe une grande variété de travaux liés a I’¢laboration

de cartographies « tdches — compétences ». Ces travaux s'articulent principalement autour des
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orientations suivantes : la définition et l'identification des taches et des compétences [146], la
construction et la validation desdites cartographies [147][148], la proposition d’algorithmes et de
modeles d'estimation pour la prédiction des cartographies [90], les travaux relatifs a I’application
pratique et I'implémentation desdites cartographies [86], ainsi que les travaux sur les études de
fiabilité et de validité des contenus d’apprentissages [149]. Celles-ci sont étroitement liées. En
effet, la définition des compétences influe sur la construction des cartographies « taches —
compétences », qui, a son tour, affecte les algorithmes d'estimation [150]. Les applications
pratiques fournissent des données essentielles pour les études de fiabilité et de validité, lesquelles
peuvent conduire a des ajustements a chaque étape du processus [31]. Ce lien garantit une approche
cohérente et rigoureuse dans I'élaboration et I'application des cartographies «taches —
compétences ». Cette démarche a souvent fait objet de méthodologie par de nombreux auteurs

dans I’¢élaboration de cartographies « tdches — compétences ».

Dans ce contexte, Alavi et Ranjbaran [151] ont proposé une technique pour 1’¢laboration de
cartographie « tdches — compétences » en s’appuyant sur la méthodologie suivante : utilisation de
compétences identifiées pour construire des tiches (20) d’apprentissages, ensuite validation
desdites taches par les experts, puis évaluation (tests, QCM) des apprenants pour une collecte de
données quantitatives et qualitatives sur la base des jugements des experts et pour terminer
’utilisation d’un modele de diagnostic cognitif pour analyser les données et diagnostiquer les
forces et faiblesses des participants. Les résultats suggerent que neuf (9) compétences majeures
sont impliquées dans la maitrise des 20 taches d’apprentissages. D'autres travaux comme ceux
réalisés dans [152] abordent les défis de 1’élaboration des cartographies « tdches — compeétences »
en proposant des solutions pour améliorer la précision et I'efficacité de la mise en relation des
taches et compétences. Dans [153], les auteurs ont abordé la nécessité de comprendre et de
modéliser les processus cognitifs qui influencent la performance des participants a 1’aide d’une
cartographie « tdches — compeétences ». Pour cela, ils ont également adopté une méthodologie
similaire. La méthodologie présentée s’appuie sur 5 étapes a savoir la spécification des attributs
cognitifs, la construction et la validation de la cartographie « taches — compétences », 1’utilisation
d’un modéle généralisé a entrées déterministes et portes "et" bruitées (G-DINA) pour évaluer la
capacité de la cartographie « tdches — compétences » a capturer les processus cognitifs sous-jacents
et pour terminer I’interprétation des résultats obtenus. Il ressort malheureusement que la majeure

partie des travaux de la littérature ne s’appuient que les données de performances et des acquis des
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apprenants pour 1’élaboration des cartographies « tdches — compétences ». Ces données issues
uniquement des apprenants fournissent une perspective limitée, souvent centrée sur les résultats
de tests ou d'examens. Cette démarche néglige d'autres dimensions essentielles de I'apprentissage,
telles que le niveau d'adhésion et I'indice de satisfaction d'un enseignant dans I'accomplissement
des différentes taches d'apprentissage. Pour répondre a cette problématique, Garcia-Ramirez et
Bijelic [154] suggerent une évaluation des enseignants visant a optimiser l'organisation des
activités académiques, telles que l'enseignement, la recherche et les taches administratives.
S'appuyant sur les travaux de Jacobs [155], ils proposent une métrique pour évaluer le degré
d'affinité et le score de satisfaction d'un enseignant vis-a-vis d'une activité académique. Cette
démarche n’est souvent pas prise en compte dans le cadre méthodologique proposé pour
I’élaboration des cartographies « tdches — compétences ». Par conséquent, dans ce papier, nous
proposons d'étendre cette technique au contexte de I'élaboration des cartographies « taches-
compétences ». Plus précisément, nous intégrons les données de performances des enseignants

dans la phase de construction et de validation de la cartographie « taches-compétences ».

La section suivante présente les différentes étapes de I'élaboration de la cartographie «
taches-compétences » par les experts du domaine. Cette démarche commence par I'identification
des competences a partir des guides et programmes fournis par le Ministére de I’Education
Nationale et de 1’Alphabétisation (MENA). Ensuite, 1'étape de 1'élaboration des taches sous-
jacentes aux compétences identifiées, et enfin elle aborde la mise en relation des compétences

identifiées avec les taches sous-jacentes élaborées.

3.3 Approche méthodologique proposée

L'élaboration de contenu d’apprentissage est un processus important pour une évaluation
pertinente en éducation. En effet, celle - ci permet de proposer des contenus en lien avec les
compétences attendues dans le cadre d’une formation d’une part et d’autre part présenter
clairement le lien entre les tches et compétences. Elle essaie de répondre a la problématique de
I’inadéquation emploi — formation et se présente comme 1’un des leviers de mise a jour des
programmes d’apprentissages. Dans le cadre de nos travaux, nous nous appuyons sur le
programme pédagogique et le guide d'application fourni par le Ministére de I'Education Nationale
et de I'Alphabétisation de Coéte d'lvoire a tous les enseignants en contexte d'apprentissage. Ce

programme et guide définit, pour tous les niveaux d'enseignement, le profil de sortie, le champ
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disciplinaire, le régime pédagogique et il présente le corps du programme disciplinaire. Le corps
du programme est décomposé en plusieurs éléments : la compétence, le théme, la lecon, un
exemple de situation d'application du cours et le contenu pédagogique. Dans cette étude, nous
avons utilisé les lecons suivantes : limites et continuité, extension de la notion de limite et

dérivation.

3.3.1 Programme éducatif et guide d'exécution

3.3.1.1 Présentation

Les programmes éducatifs et leurs guides d’exécution sont des outils pédagogiques mis a la
disposition de la communauté éducative en général et aux enseignants en particulier par le
Ministére de 1’Education Nationale et de 1’Alphabétisation. Ces programmes et guides
d’exécutions, utilisés pour I’enseignement de base, sont le fruit d’un travail de longue haleine au
cours duquel différentes contributions ont été mises a profit en vue de leur réalisation. Au titre de
ces contributions, on peut citer celles des experts nationaux (Inspecteurs Généraux de I’Education
Nationale, Inspecteurs de I’Enseignent Secondaire et Conseillers pédagogique) venus de différents
horizons du pays et celles de Monsieur Philippe JONNAERT, Professeur titulaire de la Chaire
UNESCO en Développement de Curricula de I’Universit¢ du Québec (Montréal) pour

I’accompagnement dans le recadrage des programmes éducatifs.

Les programmes et guides d’exécutions, en la version 2021 — 2022°, présentent une entrée
dans les apprentissages par des situations d’apprentissage en vue de développer des compétences
chez I’apprenant en lui offrant la possibilité¢ de construire, avec lui, le sens de ce qu’il apprend.
Une situation, dans I’Approche Par Compétences (APC) est un ensemble de circonstances
contextualisées dans lesquelles peut se retrouver une personne. Lorsqu’un apprenant traite avec
succes la situation en mobilisant diverses ressources ou habilités, elle développe des compétences
: on dit alors qu’elle est compétente. La situation n’est donc pas une fin en soi, mais plutdt un
moyen qui permet de développer des compétences, ainsi un apprenant ne peut étre décrété

compétente a priori.

5 Programme éducatif ivoirien : https://dpfc-ci.net/?page_id=283
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Chaque programme définit pour tous les ordres d’enseignement, le profil de sortie, le

domaine disciplinaire (Mathématiques, Physique-Chimie, Francais, ...) le régime pédagogique et

il présente le corps du programme de la discipline. Le corps du programme est décliné en plusieurs

éléments qui sont :

La compétence ;

Le theme ;

La lecon ;

Un exemple de situation ;

Un tableau a deux colonnes comportant respectivement :

- Les habiletés : elles correspondent aux plus petites unités cognitives attendues de
I’¢léve au terme d’un apprentissage ;

- Les contenus d’enseignement : ce sont les notions a faire acquérir aux éleves.

Les disciplines du programme sont regroupées en cing grands domaines qui sont :

Le Domaine des langues comprenant le Frangais, I’ Anglais, I’Espagnol et I’ Allemand ;
Le Domaine des sciences et technologie regroupant les Mathématiques, la Physique-
Chimie, les Sciences de la Vie et de la Terre et les TICE ;

Le Domaine de I’univers social concernant I’Histoire-Géographie, I’Education aux Droits
de ’'Homme et a la Citoyenneté et la Philosophie ;

Le Domaine des arts comportant les Arts Plastiques et 1’Education Musicale ;

Le Domaine du développement éducatif, physique et sportif prenant en compte

1’Education Physique et Sportive.

Toutes ces disciplines concourent a la réalisation d’un seul objectif final, celui de la formation

intégrale de la personnalité¢ de I’apprenant. L’exploitation optimale des programmes recadrés

nécessite le recours a une pédagogie fondée sur la participation active de 1’¢éleve, le passage du

role de I’enseignant, de celui de dispensateur des connaissances vers celui d’accompagnateur de

I’éleve.

3.3.1.2 Programme et guide d’exécution Mathématiques Premiére D

La discipline Mathematique, du domaine des sciences, est celle qui fait I’objet de 1’étude

dans cette these. Le programme de mathématiques du niveau premiére D comporte 3 compétences,

7 thémes et 15 legons tel que présenté par le tableau 1.
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Tableau 1 : Récapitulatif du programme de Mathématique, niveau premiere D

Lecon 1.1 : Equations et inéquations du second degré dans IR
Théme 1 : Calculs Algébriques

Lecon 1.2 : Equations dans IR? et dans IR®

—

LLI)J Lecon 1.3 : Geéneralités sur les fonctions

5 Lecon 1.4 : Limites et continuite.

|_

o Lecon 1.5 : Dérivation

2 | Théme 2 : Fonctions

8 - Lecon 1.6 : Extension de la notion de limite
Lecon 1.7 : Etude et représentation graphique d’une fonction
Lecon 1.8 : suites numériques

E M L Organlsa'Elon et Legon 2.1 : Statistique & une variable

O | traitement des données

pd

LIJ 7

E Lecon 2.2 : Dénombrement

a | Théme 2 : Modélisation d’un

= | phénoméne aléatoire o

8 Lecon 2.3 : Probabilité
Lecon 3.1 : Barycentre

$ Théme 1 : Géométrie du plan

% Lecon 3.2 : Angles orientés et trigonométrie

L

~ R T

H_J m 2 CEDIEIIE Cae Lecon 3.3 : Orthogonalité dans I’espace

S I’espace

8 Theéme 3 : Transformation du plan | Lecon 3.4 : Composeées de transformations du plan

Ce programme est mis en ceuvre pendant une année académique. En Cote d’Ivoire, I’année

académique est organisée en trois (3) trimestres. Notre enquéte scolaire s’est déroulée pendant le

premier trimestre.

3.3.2 Présentation de la zone d’étude

Don d’un opérateur économique Libanais du nom de MOUSTAPHA AHMAD KHALIL, le

Lycee Moderne KHALIL de Daloa est un établissement secondaire public d’enseignement général

de la Direction Régionale de I’Education Nationale et de 1’ Alphabétisation de Daloa (DRENA). 11

est situé a I’entrée du quartier Gbokora, sur 1’axe Daloa-Vavoua. Construit en 1998 pour servir
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initialement d’école primaire, il restera inexploité jusqu’en 2003 en raison de sa situation
géographique. Cependant, pour résorber le grand flux d’¢éleves deplacés di a la crise militaro-
politique de septembre 2002, il ouvre ses portes pour servir comme d’établissement Relais en
2003, avant d’étre reconnu en 2006 comme Lycée Moderne KHALIL de Daloa avec pour premier
proviseur monsieur HUE Bl VAMI. Le Lycée Moderne KHALIL de Daloa est bati sur une
superficie de quatre (04) hectares abritant neuf (09) batiments et des infrastructures sportives. Cet
établissement compte a ce jour un effectif de trois mille sept cent soixante-huit (3768) éleves
repartis en cinquante-huit (58) classes pédagogiques. Il compte cent (100) enseignants et trente-
cing (35) personnels non enseignants. L’établissement a pour devise Travail- Persévérance-
Réussite. Monsieur AKROU Koffi en est ’actuel proviseur. Il est par ailleurs, le coordonnateur
des chefs d’établissement du publique de la région du Haut Sassandra. Le Lycée Moderne Khalil
en ce jour, figure parmi les établissements publiques d’excellence de la Direction Régionale de

I’Education Nationale de Daloa.

3.3.3 Enquéte pour I’élaboration de la Q-Matrice

Dans le cadre de cette contribution, nous avons fait un stage au Lycée Moderne Khalil de
Daloa, au titre de I’année scolaire 2021 — 2022. Ce stage, d’une durée de trois mois, s’est étendue
sur les périodes d’Octobre, Novembre et Décembre 2021. Nous avons utilisé le programme et
guide d’exécution mathématiques du niveau premiére D et couvert les cing legons ci-dessous pour

la conception de notre Q-matrice proposee :

= Lecon 2 Dénombrement (22)

= Lecon 4 Limites et continuité (16)

= Lecon 5 Probabilité (7)

= Lecon 6 Dérivation (20)

= Lecon 8 Extension de la notion de limite, (19)

Ces 5 lecons couvrent les ensembles de compeétences 1 et 2.

L’¢tude menée dans cet établissement s’est faite avec la collaboration de 200 ¢léves de
premiére D et six enseignants de mathématiques désireux de participer au travail de recherche. Le
principe était de participer a quelques séances de cours avec les profs, de s’imprégner des

conditions de travail, de participer a la mise en place d’une cartographie tiche-compétences. En
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effet, jusque-Ia, la notion de Q-Matrice n’était pas abordée dans cet environnement de lycée et
college. Il était question d’expliquer aux enseignants participant au projet de recherche, le bienfait
des Q-Matrice et d’avoir recourt a leurs compétences pour la mise au point d’une premiére monture

de Q-Matrice.

3.3.4 Proposition d’une premiére version de Q-Matrice

Pour I’¢élaboration de la Q-matrice, nous avons fait appel a six (6) enseignants (professeurs
de Lycée) tenant la classe en question. Ces enseignants, experts du domaine faisant partie du corps
enseignant du Lycée Moderne Khalil-Daloa. Il convient de préciser que dans le cadre de cette
these, nous appelons compétences (KCs pour Knowledge Components en Anglais), les différents
couples (habiletés-contenus) du programme éducatif. Ce sont de petites unités cognitives attendues
de I’apprenant au terme d’un apprentissage. Une KC peut étre aussi définie comme une unité
acquise de fonction ou de structure cognitive qui peut étre déduite de la performance sur un
ensemble de taches (activités, évaluations) connexes. Ces taches sont des événements d'évaluation
[156]. En pratique, nous utilisons le terme KC au sens large pour signifier tous éléments de
cognition ou de connaissance et les compétences du domaine. Dans le cadre du programme
éducatif de la classe de premiere D, on peut citer a titre d’exemples de KC celles-Ci: «
KCO002 : Connaitre la définition de la réunion de deux ensembles finis » et « KC082 : Justifier
qu’une droite d’équation x = a est asymptote verticale a la représentation graphique d’une
fonction donnée » (Voir Annexe Programme et guide d’exécution). Des cing legons exploreées, il
en découle 84 compétences conformément au programme éducatif étudié. Le tableau 3 donne un

apercu de quelques compétences.

Tableau 2 : Différentes compétences étudiées

Lecon 2 : Dénombrement

Code | Compétences

KCO001 | Connaitre la définition d’un ensemble fini

KC002 | Connaitre la définition de la réunion de deux ensembles finis

KC003 | Connaitre la définition de 1’intersection de deux ensembles finis

KC004 | Connaitre la définition du complémentaire d’un ensemble

KCO005 | Connaitre la définition de deux ensembles disjoints

KCO006 | Connaitre la définition du cardinal d’un ensemble fini

KCO007 | Connaitre la définition d’un p-uplet, d’un arrangement, d’'une permutation, d’une combinaison

KCO008 | Connaitre la définition du produit cartésien d’ensembles finis

KCO009 | Connaitre le nombre de p-uplets d’un ensemble a n éléments
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KCO010 | Connaitre le nombre d’arrangements a p éléments d’un ensemble & n éléments (n > p)

Lecon 8 : Extension de la notion de limite

KC082 | Justifier qu’une droite d’équation x = a est asymptote verticale a la représentation graphique
d’une fonction donnée

KCO083 | Justifier qu’une droite d’équation y = b est asymptote horizontale a la représentation graphique
d’une fonction donnée

KCO084 | Traiter une situation - faisant appel a I’extension de la notion de limite

Ces différentes compétences ont été codifiées afin de faciliter leur représentation et leur
utilisation par la suite. Les différents enseignants, participant de 1’étude, ont proposé, pour chacune
de ces compétences (KC), des activités (exercices ou taches) en vue d’évaluer les apprenants. Ce
sont des taches types qui sont tirées de leur répertoire didactique habituel, et donc qui sont en
congruence avec les pratiques didactiques au programme. Plusieurs séances ont alors été
organisées avec ces enseignants pour faire une synthése sur les activités proposées en vue d’en
supprimer les doublons. Quelques exemples d’activités proposees par les enseignants sont donnés
a travers le tableau 4. ... ou pour la compétence KC1 « Know tuples nuber of et set conrains n
elements » les activités Q1 et Q2 sont proposées. Au total, 200 activités ont été proposées par ces

experts pour 3 legons.

Tableau 3 : Extrait de 16 taches issues des deux cent (200) proposées par les enseignants

KCO001 : Connaitre la définition d’un ensemble fini

Q001: Un ensemble fini est un ensemble | Q002: L’ensemble A={a;b;c;d;e;f;g;h} QO003: L’ensemble B=[0 ;4]
dont le nombre d’éléments est fini est un ensemble fini est un ensemble fini.
a b a b a b

vrai faux vrai faux vrai faux
KCOO06 : Connaitre la définition du cardinal d’un ensemble fini
Q004: Le cardinal d’un QO005: Le cardinal de | QOO06: S_oit A={2:3:;4;5} | QO007: Le ca(dinal de
ensemble est le nombre I’ensemble A est noté | Le cardinal de A est5 I’ensemble vide est 0
d’¢léments de cet ensemble. Car(A)

a b a b a b a b

vrai faux vrai faux vrai faux vrai faux

KCO007 : Connaitre la définition d’un p-uplet, d’un arrangement, d’une permutation, d’une combinaison
Q026: Un p-uplet d’un QO027: Un p-uplet d’un ensemble E | Q028: Un 4-uplet de I’ensemble A={a ;b ;c}
ensemble E est un élément est noté est

du produit cartésien de E par
lui-méme p fois.

a b a b c d a b c a

vrai faux pE. EP EE pP (a;b;a;d) | (a;b;c;d) | (a;a;a;d) | (c;a;a;c)

KC019 : Calculer le cardinal d’un ensemble fini
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QO038: Détermine le cardinal de I’ensemble des nombres
entiers naturels impairs inférieurs a 20

Q039: Détermine le cardinal du complémentaire de
{1;2;3}ydans{0;1;2;3;4;5;7}

a

b

C

d

a

b

c

d

9

10

11

20

3

7

6

4

KCO009 : Connaitre le nombre de p-tuples d'un ensemble de n éléments

Q040 : Le nombre de tuples d'un ensemble a n

éléments est :

Q041 : Soit I'ensemble E = {1;2} . Le nombre de triplets de
I'ensemble E est:

a

b

c

d

a

b

C

d

nxp

n+p

p
n

n
p

8

6

3

0

KCO010 : Connaitre le nombre d'arrangements de p éléments d'un ensemble de n éléments (n > p)

Q042 : Le nombre de p-arrangements d'un ensemble a

n éléments est :

Q043

Soit I'ensemble E ={a;b;c;d;e}. Le nombre
d'arrangements de 2 éléments E est :

a

b

c

d

a

b

C

d

n

An

p
An

p
n

p
Ap

24

16

8

20

Ces enseignants ont aussi été amenés, a travers plusieurs séances de travail, a proposer une

premiére version de cartographie entre les activités et les compétences fournies par le ministére de

tutelle (Ministere de I’Education Nation et de 1’alphabétisation). Pour chacune des 84 compétences

étudiées pendant le premier trimestre, les enseignants (11) ont proposé des taches sous — jacentes

pour la maitrise de chaque compétence. Cette activité de mise en relation de taches — compétences

a permis d’obtenir la premiére version de la Q-Matrice dénommée Q-Matrice initiale des experts

(Figure 8).
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Figure. 8 : Extrait de Q-Matrice « initiale » des Experts pour 11 Compétences et 12

Taches
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3.3 Hiérarchisation des taches — compeétences proposees par les Experts
La hiérarchisation des taches-compétences est un processus qui consiste a classer les
différentes tdches nécessaires dans la maitrise d’une compétence. Cela permet d'organiser
efficacement la cartographie « tdches — compétences » en mettant en avant les taches sous —
jacentes a la maitrise d’une compétence, tout en assurant que les compétences adéquates sont

disponibles pour les réaliser.

Cette premiére version de Q-Matrice (84 compétences x 200 taches) a subi par la suite, une
procédure de validation s’appuyant sur le principe d’hiérarchisation des différentes compétences
telle que décrite dans les travaux de Villanueva et al. et Tatsuoka [157][35][36][148]. Cette
validation passe par la proposition d’un diagramme (arbre représentant graphiquement les
différentes hiérarchies entre les compétences) afin de veérifier si chaque compétence s'inscrit dans
la hiérarchie des concepts utiles a enseigner aux apprenants. Ce diagramme hiérarchique décrit
non seulement la hiérarchie des taches et sous taches utilises pour atteindre une compétence mais

permet aussi d’apporter des modifications a la premiére version de Q-Matrice.
La hiérarchisation des taches-compétences implique les étapes suivantes :

1. Identification des taches : lister les taches nécessaires pour les différentes
compétences inhérentes au guide et programme du Ministére de 1’éducation
Nationale et de 1’ Alphabétisation (MENA)

2. Evaluation de la pertinence des taches : Evaluer l'importance de chaque tache
proposeée par les experts du domaine

3. Classification des taches : Classer les taches en fonction de leur lien avec une
compétence en s’appuyant le principe de la théorie de Boole

4. Corrélation tache-compétence : Associer chaque tache aux compétences requises,

afin d'identifier les lacunes éventuelles en termes de compétences.

Ces différentes étapes s’appuient sur les travaux de Villanueva et al. et Tatsuoka. L’illustration de

cette hierarchisation est présentée a la figure 9.

59



R
N
© @& &

/

Figure 9 : Diagramme hiérarchique des compétences

3.4 Validation de la Q-Matrice des Experts

La validation d'une Q-Matrice est un processus visant a déterminer si cette matrice est adaptée
a l'évaluation des compétences ou des connaissances visées dans un domaine particulier. La Q-
Matrice est une représentation tabulaire utilisée en éducation pour organiser les items d'un test ou
d'une évaluation en fonction des compétences qu'ils sont censés mesurer. La validation d'une Q-
Matrice, qui est une composante essentielle de I'approche de I'analyse des données de test en
éducation, implique généralement plusieurs étapes clés pour s'assurer de sa fiabilité et de sa
validité. Voici un apercu des principales étapes de validation d'une Q-Matrice : la Q-Matrice
obtenue sur la base des activités proposees par les enseignant en charge des classes est

présentée par la figure 10.

Téaches

Qoor | Qooz | Qoos | Qoos | Qoos | Qoos | Qoo | Qoos | Qoos | Qozo | Qour | Qorz

Kews| 1 | O 1 0o | o 0 0 0o | o 0o | o | o
Kcoo2 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0

§ Kcoos 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0
8 |Koou| O 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0
Gg_ Kcoos 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0
S [Kews| 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 | o0
Kcoor 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0
KcCoos 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Kcoog| O 1 1 1 0 0 0 1 0 0

Kco1o 0 1 0

Kco11 0 1 1 0 1 0 1 0 1 0

Figure. 10 : Extrait de Q-Matrice dite Q-Matrice des Experts pour 11 Compétences et
12 Taches

3.5 Evaluation de I’approche méthodologique proposée

Notre approche d’élaboration de la cartographie « tdches — compétences » s'appuie sur la
méthodologie telle que décrite dans la section précédente. Pour atteindre les objectifs visés dans
ce papier, nous proposons premi¢rement a 1’étape de la collecte de données de nous appuyer sur
I’évaluation des enseignants. Ensuite, nous proposons un algorithme pour évaluer le degré
d’affinité et le score indiquant le niveau de satisfaction de I’enseignant dans la réalisation des
différentes taches d’apprentissage pour aider a un meilleur ordonnancement de la cartographie
« tdches — compétences ». L'objectif de cette contribution étant de proposer un cadre
méthodologique pour 1’élaboration de la cartographie « tdches — compétences », nous envisageons
de tenir compte du niveau d'adhésion et de l'indice de satisfaction d'un enseignant dans
I'accomplissement des différentes taches d'apprentissage dans la démarche d’élaboration des

cartographies « taches — compétences ».

De ce fait, nous émettons I’hypothése que la maitrise des taches de prérequis, mesurée en
fonction du Score d'Affinité Académique (AAFS), peut avoir un impact significatif sur la
performance de ’apprenant. En effet, lorsque les tiches sont attribuées aux compétences
uniquement sur la base de leur pertinence sans tenir compte de I'ordre d'acquisition ni de I'affinité
ressentie par les experts du domaine, cela peut entrainer des difficultés dans I'atteinte des objectifs
d'apprentissage et une assignation erronée des compétences. Si la maitrise d’une tache requiert une
autre tache de prérequis et que I’ordre d’apprentissage n’est pas respecté, la satisfaction et 1’affinité
de I’expert du domaine pour la tAche peuvent étre affectées. Ainsi, I'AAFS peut servir a identifier
non seulement les préférences académiques des experts, mais aussi les potentiels obstacles a la
performance des apprenants lorsqu'ils sont confrontés a des taches qu’ils n’apprécient pas ou qu'ils

trouvent frustrantes.

Supposons que nous ayons des ensembles finis Aet B, avec les éléments suivants :

A=1{1,2,3} et B={2,3,4}, définissons deux taches q, et q,,avec q,=AUB et q,=AB.La
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réalisation de ces taches nécessite la comprehension de la théorie des ensembles, et des taches g,
et g, de facon simultanée. Si ’expert du domaine a une faible affinité ou satisfaction pour les

taches impliquant des notions d'union, cela pourrait se répercuter négativement sur la performance

de I’apprenant dans @,. Ainsi, la cartographie « tdches — compétences » doit tenir compte non

seulement de 1’ordre des tiches mais aussi du niveau de satisfaction et d'affinité de I’expert du
domaine vis-a-vis de ces taches. Cela permettrait d'ajuster le parcours d'apprentissage en
optimisant non seulement la maitrise des compétences mais aussi I'expérience académique globale,

favorisant ainsi une meilleure performance et un engagement accru dans les taches académiques.

3.3.5 Détermination de la matrice du degré d’affinité et du score de
satisfaction
Les différentes valeurs de réponse données par les enseignants sont catégorisées puis
sommées pour représenter chacune des huit échelles d’émotions d’accomplissement. Les
expressions du score de satisfaction académiques et du degré d’affinité sont données par les
équations (3) et (4).

P,
SAS = S

Z_;( 'Xloo) (03)
AAFS = Z_;(Ab 100 (04)

Ou n = nombre total de taches
A = Degré d’affinité de la tache g,
S = Score de satisfaction de la tacheq; ,
P = Pondération de la tache q,

Le score de satisfaction et le degré d’affinité des enseignants s’évalue sur une échelle de -100
a +100, ou les valeurs positives représentent une satisfaction ou une affinité élevée et les valeurs

négatives représentent une insatisfaction ou une affinité moins élevée.
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ty t2 t3 ts T
qu| 45 20 | -20 | 90 ., 33,75 |01
g2| 70 50 30 | -30 ., 30 |02
gs| -10 | -85 | 45 70 . 20 |3
Qs| 95 30 | -70 | 40 . 13,75| 04
gs| 60 10 90 75 ., 58,75|0s

Figure. 11 : Exemple de calcul score de satisfaction (AAFS)
pour I’ensemble des enseignants (T) a la réalisation de 5 taches (q)

Les resultats de cette relation « enseignant — réalise — tches » est désignée par une matrice K’
avec K e R®" pour la matrice des scores de satisfaction avec Q désignant 1’ensemble des tiches et
T I’ensemble des enseignants. Cette matrice définit le niveau de satisfaction des enseignants dans
la réalisation des différentes taches d’apprentissages. De méme la matrice du niveau d’affinité est
désignée A’ avec A €R¥7 Cette matrice définit le niveau d’affinité des enseignants dans la

réalisation des différentes taches d’apprentissages.

61 t2 t3 ts T
q:| 80 65 | -20 | 90 |___ | |5375|m
gz 70 50 60 | -30 . 37,7502
gs| -10 | -80 | 30 | -70 . -32,5 |03
gs| 20 90 | -80 | 10 ., 10 |04
gs| 90 | -10 | 40 25 . 36,25|0s

Figure. 12 Exemple de calcul du degré d’affinité (SAS) pour
I’ensemble des enseignants (T) a la réalisation de 5 taches (q)
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3.3.6 Ordonnancement des taches et des compétences

Différemment des approches méthodologiques proposées dans la littérature, nous proposons
aux experts une étape supplémentaire a savoir celle de I’ordonnancement des taches en tenant
compte du degré d’affinité et satisfaction d’un enseignant dans la réalisation de de l’activité
pédagogique. En effet, un enseignant plus satisfait et plus a I'aise avec les taches assignées est
susceptible de créer un environnement d'apprentissage plus positif, ce qui peut indirectement
ameliorer les performances des apprenants. Egalement, la prise en compte de ces indicateurs permet
de personnaliser l'assignation des taches en fonction des forces et des préférences des enseignants.
Cela pourrait permettre une meilleure utilisation des talents individuels au sein des équipes

pédagogiques.

Algorithme 1 : Ordonnancement basé sur AAFS et SAS

Initialisation

Q : cartographie « taches — compétences »
A': matrice degreé d'affinité Matrice

K': matrice du niveau score de satisfaction

Etape 1 : Construction du graphe avec dépendances
Etape 2 : Attribution des poids (AAFS et SAS)

Etape 3 : Tri topologique du graphe G

Etape 4 : Ré-ordonnancement basé sur I'AAFS et SAS
Etape 5 : Optimisation par la méthode de colt minimal

Etape 6 : Itération et mise & jour de A' et K’

Les simulations ont été effectuées sur un ordinateur équipé d'un systéme d'exploitation 64 bits,
de 16 Go de RAM et d'un processeur Intel Core i7. Le développement de I'Algorithme 1 a été réalisé
en utilisant le langage de programmation Python.

3.3.7 Evaluation de I’approche proposée
Pour évaluer notre approche, nous avons d'abord utilisé la mesure de similarité de Cohen's Kappa
afin de comparer la cartographie « taches-compétences » fondée sur la pertinence des taches
proposée par les experts avec celle obtenue aprés ordonnancement (basee sur le SAS et I'AAFS).

L’expression de la mesure de Kappa de Cohen est donnée par I’équation (5) [158].
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Kappa = >—¢
pPp 1_p (05)

e

Avec Po= Zr: p, et Pe= Zr: p,+P,
i i1
Po représente le niveau d'accord observé et la proportion des cas sur lesquels les évaluateurs sont
d'accord. Et Pereprésente le niveau d'accord attendu ou proportion d’accord attendu par hasard.
Parallelement, une étude expérimentale a été menée en impliquant deux groupes d'apprenants : le
premier groupe a suivi un parcours basé sur le SAS et I'AAFS, tandis que le second a suivi un
parcours fondé sur la pertinence des taches. Bien que les taches soient identiques pour les deux
groupes, l'ordre de leur réalisation différait. A Iissue du parcours d'apprentissage, nous avons
compare les performances académiques (tests, examens) des deux groupes afin de déterminer

quelle cartographie « taches — compétences » conduisait aux meilleurs résultats.

3.4 Résultats et discussion
La similarité entre la cartographie « taches — compétences » proposée par les experts et la
cartographie basée sur le SAS et AAFS est de 84%, dénotant ainsi un écart de correspondance de
352 liens sur 2200 (84x11). La figure 13 présente la cartographie « tdches — compétences »
proposée par les experts et la figure 14 celle obtenue aprés ordonnancement par notre 1’algorithme
1.

Qos1 | Qos2 | Qoss | Qoss | Qoss | Qoss

Kcor1 1 0 1 0 0 0

Kcor2| 1 0 0 1 0 0

Kco7s 1 1 0 1 0 0

KCo74 1 0 1 1 0 1

Kcos 1 1 0 1 0 0

Kco7e 1 0 1 0 1 1

Figure. 13 : Extrait cartographie « taches — compétences »
proposée par les experts du domaine
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Ces liens ont été soumis aux experts pour évaluation. Et il en ressort que sur les 352 liens mis
en exergue par l’algorithme d’ordonnancement 210 ont été jugé recevables soit un taux

d’amélioration de 86% de la cartographie « tdches — compétences » proposée par les experts.

Qos1 | Qos2 | Qoss | Qoss | Qoss | Qoss

Kcore| 1 0 1 0 0 0

Kco72 1 1 0 0 0 0

Kcorz| 1 1 0 1 0 0

Kco7a| O 1 1 1 0 0

Kcors| O 1 1 1 1 0

Kcors| 1 0 1 0 1 1

Figure. 14 : Extrait cartographie « taches — compétences »
obtenue aprés ordonnencement par 1’ Algortihme 1

Il ressort également que la cartographie basée sur les SAS/AAFS permet d’améliorer les
performances des apprenants dans certaines compétences spécifiques. Elle ajuste les taches en
fonction des affinités des enseignants. La figure 15 montre les moyennes obtenues par les deux

groupes d’apprenants dans la maitrise des différentes compétences (8) présentées.

Moyenne cohorte / Compétence

Cl KC2 KC3 KC4 KC5 KC6 KC7 KC

20

16

1

N

[ee)

m SAS/AAFS Q-Matrice  mQ-Matrice

Figure. 15 : Moyennes obtenues par les apprenants dans la maitrise
des compétences proposées dans les Q-Matrices et SAS/AAFS Q-Matrice
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Les résultats montrent souvent une augmentation de la satisfaction des enseignants, car leurs
préférences et leurs forces sont prises en compte. Ils sont plus investis dans I'enseignement, ce qui
peut entrainer une meilleure qualité de I’apprentissage et des résultats plus positifs pour les

apprenants. Les apprenants peuvent alors étre plus motivés et performants.

3.5 Conclusion partielle

Dans la présente contribution nous avons proposé un cadre méthodologique pour
I’élaboration de la cartographie « taches — compétences ». L’étude s’est appuyée sur les guides et
programmes du Ministére de I’Education Nationale et de 1’Alphabétisation (MENA) de Cote
d’Ivoire et a été expérimentée sur la discipline des Mathématiques. Elle a impliqué 11 enseignants
(experts du domaines) et 2 cohortes d’apprenants du Lycée Khalil de Daloa. Différemment des
travaux de la littérature qui s’appuie sur I’évaluation des apprenants pour I’optimisation de la
cartographie « tdches — compétences », nous nous appuyons sur 1’évaluation des enseignants plus
particulierement I’évaluation du degré d’affinité et du niveau de satisfaction dans la réalisation des
taches d’apprentissage. En appliquant la mesure de Kappa de Cohen pour évaluer la similarité
entre la cartographie « taches — compétences » proposée par les experts et celle basée sur les SAS
| AAFS, nous obtenons un écart de correspondance de 352 liens. Ces liens ont été soumis a I’avis
des experts et il ressort que 210 liens ont été jugé recevables soit un taux d’amélioration de 86%
de la cartographie « tdches — compétences » proposée par les experts. 1l ressort également que
I’utilisation de la cartographies « tdches — compétences » basee sur les SAS / AAFS donne de

meilleure performance que celle élaborée par les experts.
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4.1 Introduction

L’¢élaboration de contenu d’apprentissage viable, cohérent et adapté se présente aujourd’hui
comme une nécessité pour la mise en ceuvre de I’ Approche Par Compétence mais surtout pour un
systeme éducatif performant répondant aux besoins économiques, socioculturels et scientifiques
de la société. Ainsi des approches telles que la hiérarchisation des tdches — compétences sont
proposées pour aider les acteurs du systéme éducatif a I’évaluation certes des liens entre les taches
et compétences proposées mais plus particulierement pour contribuer a évaluer la cohérence et la
pertinence des Q-Matrices. Ces cartographies « tdches — compétences » proposées s’appuient en
grande partie sur 1’expertise humaine et requiert énormément de temps pour sa mise en ceuvre.
Ainsi des méthodes automatiques d’élaboration de la Q-Matrice sont proposées pour aider les
acteurs de I’éducation dans cette tdche. Ces méthodes basées sur les techniques de 1’Intelligence
Artificielle vise a prédire la Q-Matrice. Dans ce chapitre, nous proposons de résoudre le probleme
de mise en relation de taches - compétences par une méthode automatique se basant sur la
technique de Factorisation Multi — relationnelle. L'utilisation de cette méthode de Factorisation
Matricielle contribue a améliorer les techniques de prédiction des Q-Matrices. Pour améliorer les
résultats de prédictions des Q-Matrices, cette contribution s’appuie sur plusieurs types de relations
que sont : « Apprenant effectue Tache » et « Apprenant — a appris — Compétences » pour prédire

la relation « Tache — requiert — compétences ».

La structuration de ce chapitre s'énonce de la maniére suivante : la section 4.2 expose le
contexte ainsi que la motivation autour de cette orientation. Ensuite la section 4.3 présente un état
de I’art des techniques employés pour la prédiction des cartographies taches - compétences. Puis
la section 4.3 décrit notre approche multi-relationnelle pour la prédiction Q-Matrice. La section
4.4 expose a son tour, une évaluation de cette approche et discute nos résultats a ceux de 1’état de

I’art. Et pour terminer, la section 4.5 conclut le chapitre.

4.2 Contexte et motivation

L’¢évaluation de I’efficacité des systémes éducatifs, en particulier de la qualité des contenus
d’apprentissage occupe une place majeure dans les politiques éducatives mises en place par les

acteurs du systeme éducatif. Ces différentes évaluations visent a certes a améliorer la qualité de
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I’apprentissage mais plus spécifiquement proposer une main d’ceuvre de qualité. Dans ce contexte,
de nombreuses réformes sont adoptées notamment I’adoption de 1’ Approche Par Compétence pour
premiérement adapter les compétences aux réalités de la société mais des taches permettant a
mieux la maitrise de ses compétences. Les travaux actuels dans ce domaine touchent certains axes
tels que le regroupement des items éducatifs et la prédiction des cartographies « taches —
compétences » en particulier. Ces outils demeurent une préoccupation substantielle dans le
domaine de la recherche, car ils facilitent la révision des programmes d’enseignement, contribuant
ainsi a I'amélioration de la performance des apprenants. En outre, elle permet de diagnostiquer
1’état cognitif de I’apprenant et d’adapter le contenu d’apprentissage tenant compte du profil des
apprenants. En effet, proposer des taches d’apprentissages non adéquates a I’activité
d’apprentissage peut se présenter comme une limite pour la performance de I’apprenant d’une part
et d’autre s’appuyer uniquement sur I’expertise humaine dans 1’¢laboration des cartographiques
« tdches — compétences » semble étre une tache fastidieuse et risque de conduire a des contenus

d’apprentissage peu viable.

Ainsi, proposer des méthodes automatiques d’élaboration de contenus d’apprentissage
viables et cohérents pourrait améliorer les contenus d’apprentissage proposés par le systéme
éducatif et ainsi contribuer a faciliter la mise en ceuvre de I’Approche Par Compétence. Cette
approche pédagogique requiert dans sa mise en ceuvre 1’élaboration de compétences et de tiches
sous — jacentes en lien avec les guides et programmes proposes par les experts du domaine.
S’appuyer sur ces référentiels et I’expertise humaine dans la prédiction des cartographies « taches
— compétences » permettra de mieux évaluer les performances de I’apprenant. C’est d’ailleurs 1'un
des objectifs de la recherche en évaluation cognitive de ’apprenant. Notre objectif est alors
proposer une approche automatique d’élaboration de Q-Matrice en nous appuyant sur les données

de performances et des acquis de I’apprenant.

4.3 Etat de I’art sur la prédiction de la Q-Matrice

L’¢évaluation cognitive de I’apprenant a le potentiel d’améliorer la qualité de I’apprentissage
et la performance des apprenants. Cette qualité de I’apprentissage évidement s’appuie sur un
contenu d’apprentissage adapté et une parfaite mise en relation des taches et compétences. Par

consequent, il est important pour les acteurs du systéme éducatif de disposer des outils pertinents
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pour I’¢élaboration des contenus d’apprentissage plus spécifiquement pour le regroupement des
items éducatifs. Dans la littérature associée, il existe une grande variété de travaux relatifs au
regroupement des items éducatifs. De maniére générale, ces travaux sont regroupés en deux
grandes approches : les approches basées sur les mesures de similarité telles que les coefficients
Kappa de Cohen, de Pearson, de Yule, d'Ochiai, Sokal et Jaccard et les approches basées sur les

modeles tels que les Learning Factors Analysis (LFA) et la technique de Factorisation Matricielle.

Les modeles de regroupement d’items éducatif se basant sur les mesures de similarité
s’appuient sur I’hypothése que les apprenants auront tendance a avoir des performances similaires
sur des items appartenant a la méme compétence. Ces approches nécessitent souvent des données
de grande taille pour une analyse automatique réussie des relations entre les items. Contrairement
aux approches basées sur les mesures de similarités, les approches basées sur les modéles réduisent
la dimensionnalité du probléme cherchant a inférer les facteurs sous-jacents (taches, compétences)

qui se cachent derriére les items.

Ainsi Prabha et Shanavas [110] proposent des modéles d’Analyse de Facteurs
d’Apprentissage (Learning Factors Analysis), modele combinant les techniques statistiques,
I'expertise humaine et la recherche combinatoire pour évaluer et améliorer les modéles cognitifs
mais surtout a I’exploration des données éducatives. La méthode LFA offre plusieurs possibilités,
notamment la mesure de la difficulté et des taux d'apprentissage des composantes de
connaissances, la prédiction des performances des apprenants lors de l'application de chaque
composant de connaissance (knowledge component), ainsi que l'identification des KC sur-
pratiqués ou sous-pratiqués. Dans un contexte similaire aux LFA, une autre méthode pour
regrouper des items éducatifs, connue sous le nom de Factorisation Matricielle (FM), a été
introduite par Thai-Nghe et al., [111] afin de prédire les performances des apprenants.
L’introduction de cette méthode dans le domaine de la prédiction des performances des apprenants
a été suivie par d’autres auteurs compte tenu de sa capacité¢ d’adaptation et capacité a gérer avec
efficacité les matrices creuses. Dans la littérature, de nombreuses techniques de Factorisation
Matricielle sont proposées pour la prédiction de la performance de 1’apprenant. Cependant ces
techniques rencontrent une limite majeure. En effet, elles ne prédisent que la performance des

apprenants.
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Dans ce contexte, d’autres alternatives viables pour le regroupement d’items éducatifs se
basant toujours sur la technique de Factorisation Matricielle sont proposées. La NMF
(Nonnegative Matrix Factorization) est proposée par Beheshti et Desmarais [113] pour introduire
des contraintes d’ordre partiel dans la Factorisation Matricielle. La NMF (Factorisation de
Matrices Non Négatives) a prouvé son efficacité dans les taches qui ne nécessitent qu'une seule
compétence, ce qui souligne la nécessité de prendre en compte les taches faisant appel a plusieurs
compétences lors de la mise en correspondance des taches avec les compétences. Egalement, des
contraintes de parcimonies sont & introduits pour améliorer la NMF, pour laisser place a la SNMF
(Sparse Nonnegative Matrix Factorization). Cette technique améliore nettement le regroupement
des items éducatif par rapport aux techniques précédentes citées plus haut. Une autre technique de
factorisation matricielle toujours basée sur la technique NMF est proposée par M. Desmarais et
al., [114], la technique Alternative des Moindres Carrés (ALS). Cette technique s’appuie sur
I’hypothése que toute compétence requise manquante entrainera un échec a la tache. Elle est
utilisée pour résoudre les problemes de solutions uniques et de minima locaux. Pour répondre aux
limites de cette technique, M. Desmarais et Rhouma Naceur [115] proposent la mise en relation
tache — compétences en s’appuyant sur la Q-Matrice proposee par les experts du domaine. Pour
les auteurs, la Q-Matrice prédite apres minimisation divergera le moins possible de la matrice
initiale, rendant ainsi la comparaison avec la Q-Matrice de l'expert et son amélioration plus
réalisable. Cependant cette technique de prédiction de la Q-Matrice ne s’appuie pas sur plusieurs

relations du domaine pour la prédiction de la Q-Matrice.

En plus de ces techniques de regroupement d’items éducatif basées sur la factorisation
matricielle, de nouvelles approches intégrent outre la technique de factorisation matricielle, les
approches de regroupement d’items basées sur les mesures de similarité. Ainsi Khadidja et al.,
[116] proposent une nouvelle approche de regroupement d’items éducatif pour optimiser la
cartographie tache-compétence a partir de données de réponse a l'aide du coefficient de Pearson

pénalisé et d'auto-encodeurs profonds.

Cependant toutes ces approches basées sur les mesures de similarité et sur les modéles
rencontrent une limite majeure. En effet elles n’exploitent que la performance de I’apprenant en
vue de la mise en relation des taches et compétences. Par ailleurs cette technique a rencontré

plusieurs ameliorations. En effet la MRMF (Multi- Relational Matrix Factorization) [117],
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WMRMF (Weighted Multi-Relational Matrix Factorization) [118], So - WMRMF (Social
Weighted Multi-Relational Matrix Factorization) [119], Emo - WMRMF (Emotional Weighted
Multi-Relational Matrix Factorization) [118], SOEmo - WMRMF (Socio - Emotional Weighted
Multi-Relational Matrix Factorization) [120] tirent parti de plusieurs relations du domaine.

4.4 Approche de prédiction proposee

Nous proposons dans le cadre de cette contribution la technique de Factorisation Matricielle
Multi-Relationnelle comme alternative au regroupement des items éducatifs. Cette approche
s’appuie sur les relations « Apprenant effectue Tache » et « Apprenant —a appris — Compétences »
pour predire la relation « Tache — requiert — Compétences » qui représente la Q-Matrice en se

basant sur la technique de descente de gradient stochastique.

4.4.1 Formulation du probleme

Dans cette approche, nous considérons les relations « Apprenant effectue Tache »,
« Apprenant — a appris — Compétences » et la « Tache requiert Compétences ». La figure 16
présente sous forme de diagramme « entité-association », les informations que nous prenons en

compte dans notre modeéle.

Apprenant
: :

Figure. 16 : Relations prises en compte dans l'approche proposée

A la réalisation d’une tache par I’apprenant, on associe un score de performance. Pour
résoudre correctement la tache, I’apprenant doit avoir posséder des compétences spécifiques, et la

tache elle-méme est également associée aux compétences devant étre apprises par I’apprenant.
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La relation (1) est représentée sous forme d’une matrice de résultats ReRS.
Dans cette matrice, chaque couple (s,i) désigne la note obtenue par I’apprenant s a la réalisation
de la tache 1. Pour effectuer la tache 1, I’apprenant doit utiliser les différentes compétences

requises a la réalisation de cette tache, mise en ceuvre dans la relation (2)

La relation (2) est représentée sous la forme d’une matrice AeR*>*des acquis. K désigne
I’ensemble des compétences. La matrice A est une cartographie entre les apprenants et les
différentes compétences a acquerir. Elle définit le niveau de maitrise des différentes compétences

mises en place par les experts du domaine éducatif sous-jacent.

La relation (3) est représentée par une matrice Q e R**', similaire a la Q-matrice telle que
proposée par les experts du domaine. Elle établit une cartographie entre les taches et les différentes
compétences utiles a la réalisation de ces taches. Lorsque Q; =1, cela signifie que I’exécution de

la tache j nécessite la compétence i. si Q; =0, alors I’exécution de la tache j ne nécessite pas la

compétence i. Dans la présente contribution, I’exécution d’une tiche peut nécessiter une a
plusieurs compétences. Le principe de notre approche est de prédire la Q-Matrice des experts et
comparer et de calculer la similarité entre la Q-Matrice des Experts et la Q-Matrice prédite. Cette

similarité permettra entre autre d’ajuster ou d’affiner la Q-Matrice des experts.

4.4.2 Approche de Factorisation Matricielle Multi-Relationnelle Pondérée
(Weighted Multi-Relational Matrix Factorization)

Dans ’approche de FM classique, I’on considére un ensemble S d’apprenants, un ensemble
I de tches et une gamme pPde scores de performances possibles [159]. Le principe de cette

technique est de trouver deux petites matrices W, (apprenants) et W, (taches) telles que les

différentes performances (Matrice R) réalisées par les apprenants puissent étre approximées par
1’équation (06) [160].

R=W, W, (06)

Dans I’équation (06), W, e R®" décrit une matrice dans laquelle chaque ligne s représente un

vecteur qui contient F facteurs latents décrivant au mieux le profil de I’apprenant s et W, e R'**
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une matrice ou chaque ligne i est un vecteur contenant les F facteurs latents décrivant la tache i
[119]. La prédiction de la performance d’un apprenant S pour une tache i a réaliser est donnee

par 1’équation (07) :

E

A T

Psi = ZW]Sf Wz'f - W]s W2i (07)
f=1

Le modele WMRMF (Weighted Multi-Relational Matrix Factorization) quant a lui, est une
extension de FM. Il permet, non seulement de tirer parti des différentes relations du domaine

¢ducatif, mais aussi, d’intégrer un facteur poids &qui donne I’importance d’une relation par rapport
a une autre. Dans cette technique, on considere N types d'entités {E,,...,E } reliées par M types de
relations {R,..,R, }qui peuvent étre fortement corrélées entre elles [161]. Les matrices

W, W,,...W_ (n € N), désignent les paramétres du modéle. Ces paramétres sont genéralement appris

en optimisant la fonction objectif (08) par la technique de descente de gradient stochastique [162].

" N
OWMRME Z@)r Z (Rrsi — W, WrT2i )2 4 ,1(”2_;” W, ”i) (08)

r=1 (s,)eR,

avec R, ={(E1r; EZ,)}(Y =1..M)

L’erreur de prédiction e, (voir équation 09) est calculée en faisant la différence entre la valeur
de performance réelle R, et la valeur de performance prédite P pour chaque couple (s, i).

i = (Rsi —W W;. ) (09)

S 1

Dans I'équation (10), | . |’ désigne la norme de Frobenius et 2 est un paramétre de

régularisation [160]. La fonction représentant le facteur poids pour les différentes relations du
domaine est donnée par la relation (5) :

(10)

r

|1 sirest la relation principale
1o, si (0<6<1)
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Les parameétres du modele WMRMEF sont mis a jour a travers les equations (15) et (16) [15][16] :
W;lsk = ersk + ﬂ(2®rersi Wrzik - iersk ) (11)

W’Zik = Wrzik + ﬁ(ZG‘)rerSi \erSk - ]“Wrzik ) (12)

r

Le facteur g désigne le taux d’apprentissage.

4.4.3 Phase d’apprentissage : proposition d’algorithme de mise a jour des

parametres

L’enjeu principal de cette technique étant de trouver les parametres optimaux W, ,W,,...,W,

(n € N), nous avons propose les algorithme 2 et 3 (utilisant une descente de gradient stochastique)

itératifs ci-dessous pour la mise a jour respective des parametres du modéle WMRMF.

Pour la phase d’apprentissage, nous avons utilis¢ une méthodologie qui s’appuie sur

I’algorithme de descente de gradient stochastique a travers 4 étapes :

* A I’¢tape 1, nous initialisons les paramétres du modéle w,,w, et w,a partir de la

distribution normale N(u,o°) en prenant pour espérance #=0 et pour écart-type

o =0.01.

= Ensuite (étape 2), nous calculons 1’erreur de prédiction pour une matrice donnée (R, A et
T) a partir de 1’équation (3).

= Puis (étape 3), nous mettons a jour les parametres du modele a partir des équations (4) et
(5).

= Et pour terminer (étape 4), pour un couple (i, j)appartenant a I’une des matrices (R, A, et

T) nous répétons les étapes 2 et 3 jusqu’a optimisation des parametres w,, W, et w;.
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Algorithme 2 : Descente de Gradient Stochastique

1.

Etape 1 : Initialisation des parametres w, et w,

Etape 2 : Calcul de I’erreur de prédiction € = ( Ry — W W;i ) Equation (09)
Etape 3 : Mise a jour des parameétres

!
W/,

K - Wr]sk +ﬁ(2®rersi Wrzik —ﬂersk )
!
Wrzik = Wr2ik + ﬂ(Z(’DrerSi erlSk - ;i‘WrZik )

Etape 4 : Affectation des données (w;,W,) = (w_, W, )

Etape 5 : Répéter les étapes 2, 3 et 4 pour un autre couple (s, i)

4.5 Evaluation de approche proposée

451 Base d’apprentissage

Pour évaluer notre approche, nous avons mené une enquéte aupres des apprenants du second

cycle de I'enseignement général, inscrits en classe de Premiere, au Lycée Moderne Khalil (Daloa,

Cote d'lvoire) durant I'année scolaire 2021-2022. Cette étude a également regroupé 200 apprenants

pour évaluer 200 taches dans la discipline des mathématiques : 40 000 performances. Suite aux

différentes taches développées par les experts, les étudiants ont été invités a prendre part a

plusieurs sessions de cours et d'évaluations sur une plateforme congue et mise en place a cet effet.

Les étudiants resolvent des problémes dans le systeme d'apprentissage et chaque interaction entre

I'apprenant et le systeme est enregistrée comme une ligne de transaction. Une transaction est une

interaction entre 1’étudiant et son environnement d’apprentissage. Les informations a propos du

nombre d’apprenants, de taches et de compétences de cet ensemble de données sont consignées

dans le tableau 4.

Tableau 4 : Informations sur les apprenants, les taches et les compétences

# Apprenants | #Taches | # Compétences | # Performance

200 200 84 40.000
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Cette interaction des apprenants avec 1’environnement d’apprentissage a généré les

Matrices R et A a savoir les matrices relatives aux relations « Apprenant effectue Tache » et

« Apprenant — a appris — Compétences » présentées respectivement par les figures 17 et 18.

Apprenants

Téaches
Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9 Q10 Q11 Q12 Q13 Q14 Q15 Q16 Q17 Q18
S1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0
S2 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1
S4 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1
S5 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
S6 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0
S7 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1
S8 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
S9 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0
S10 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1

Figure. 17 : Extrait de la Matrice R (Matrice des Performances) pour 10 Apprenants 18 Taches

Apprenants

Compétences
KC1 KC2 KC3 KC4 KC5 KC6 KC7 KC8 KC9
S1 1 1 0 0 0 1 0 0 0
S2 0 0 1 1 0 0 0 1 0
S4 0 0 0 0 1 1 0 0 1
S5 0 0 1 0 0 0 1 1 0
S6 0 0 0 0 0 0 0 0 1
S7 0 1 0 0 1 0 1 0 0
S8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
S9 1 1 0 0 0 1 0 0 0
S10 | 0 0 1 0 0 0 0 0 0

Figure. 18 : Extrait de la Matrice A (Matrice des Acquis) pour 10 Apprenants 9 Compétences

45.2 Evaluation

Pour I’évaluation de notre approche de Factorisation, nous avons utilis¢ I’ensemble de

données issue des Matrices R et A. Cet échantillon est composé de :

200 apprenants ;
200 taches ;

84 compétences ;
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La matrice R, de dimension 200x200, comporte 40000 performances connues. Nous avons utilisé
deux jeux de données : un pour I’apprentissage machine et 1’autre pour le test. Pour effectuer une
validation croisée (voir section 3.3), nous avons utilisé 9/10 des performances pour la phase

d’apprentissage machine et 1/10 pour la phase de prédiction.

Nous avons utilisé deux (2) types de métriques : d’abord I’erreur Quadratique moyenne
RMSE et I’erreur absolue moyenne MAE pour calculer I’erreur de prédiction de la Q-Matrice
prédite puis la mesure de similarité Kappa de Cohen pour déterminer 1’écart entre la Q-Matrice
des experts et la Q-Matrice prédite. Cet écart permettra d’identifier les différents couples

(Compétences, Taches) qui nécessiteront une interprétation et une analyse des experts.

Les différentes expressions du MAE, du RMSE et de la mesure Kappa de Cohen sont données

respectivement a travers les équations (02), (03) et (05).

4.6 Résultats et discussion
4.6.1 Résultats

Cette section présente les différents résultats de RMSE, de MAE et de Kappa de Cohen
obtenus. Elle discute par ailleurs ces résultats tout en mettant en ceuvre une lucarne de validation

de ces résultats par les experts.

Pour I’évaluation de cette approche, nous avons utilis€ un environnement de travail
Windows 64 bits, 16 Gb de RAM avec un processeur Intel Core i5. Notre algorithme a été simulé
avec le langage Python. La mise a jour des parameétres de notre approche (équations 12 et 13) s’est

faite en utilisation la technique de descente de gradient stochastique.
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def matrix_factorization(R, S, Q, wl, w2, w3, K, QPred, QPredExt, steps=180, beta=0.21, lamda=0.@15):

Err = numpy.array([[©,8,9,0.0,8.6,8.9, 9.0, 6.8, 8.9, 9.0, 6.2 ]]) Here you can get help of any object by

pressing Ctri+l in front of it, either on the

NhrfLJgneMatErr =@ Editor orthe Console

Help can also be shown automatically after
writing a left parenthesis next to an object.
for step in range(steps): You can activate this behavior in
Preferences = Help.

New to Spyder? Read our tutorial
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w2[k][3] = w2[Kk][3] + beta * (2 = phi * eij * wi[i][k] - lamda = w2[k][5])
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Calcul Erreur Quadratique : QMatrice
1.8199936507466574

Figure. 19. Capture d’écran lors de 1’évaluation de 1’approche WMRMF

WRMF est une technique qui permet non seulement de prendre en compte différentes
relations de domaine mais aussi d’ajouter un facteur poids qui symbolise le degré d’importance
des différentes relations afin de mapper les compétences et les taches. Pour évaluer cette approche
de factorisation matricielle, nous nous sommes essentiellement appuyer sur les matrices R et A.
La relation principale est « I'apprenant exécute la tdche » avec une valeur de poids égale a 1 et la
relation secondaire est « I'apprenant a acquis » avec une valeur de poids égale a 0,9. Apres

évaluation, les paramétres qui optimisent le modéle ont été consignés dans le tableau 5.

Tableau. 5 : Paramétres d'optimisation

Parametres du modéle WMRMF

K =2 #iter=41; p=102; 1=0.015; T=0:3:28 ; O<1,0.9}

K=3 #iter=36; p=102 ; 1 =0.015; T=0:3:58 ; ©<{10.9}

K =4 #iter=10; p=102; A =0.015; T=0:4:45 ; ©<{1,0.9}

K=5 #iter=41; p=102; A=0.015; T=0:5:46 ; ©¢{1,0.9}

K=6 #iter=85; g=102 ; 1 =0.015; T=0:6:11; ©¢{1,0.9}

K=7 #iter=44; p—=102 ; 1 =0.015; T=0:7:1; ©¢{109}
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La figure (20) donne I'évolution des erreurs MAE et RMSE en fonction du nombre d'itérations.
Ces differentes erreurs de prédiction sont calculées par les équations (02) et (03) en utilisant la

Q-Matrix des experts et la Q-Matrix prédite par le modeéle.

...... RMSE «----- MAE

0,5
0,45

04

soeseesiecc’

0,35
03 ... ...................

025 | oreessescecena,, 'o..'

0,2

0,15

Figure. 20 : Evolution de RMSE et MAE par itérations

Nous obtenons une erreur RMSE = 0.216 et MAE = 0.182 a partir de 113 itérations. Cette
erreur représente une forme de discordance entre la Q-Matrix des experts et la Q-Matrix prédite
par le modeéle. Ceci nous a conduit a calculer la similarité entre ces deux matrices en fonction du

nombre de facteurs latents comme présenté dans la figure (16).

1

08
0,
0,
0,
0
K=2 K=3 K=4 K=5 K=6 K=7

Facteurs Latents

Similarité
ESN (o))

N

Figure. 21 : Similarité entre la Q-Matrice et la Q-Matrice prédite pour
différentes valeurs de facteurs latents
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Pour K= 6, la similarité entre la Q-matrice des experts et la Q-matrice prédite est de 0,98, ce
qui dénote 378 irrégularités sur 16800 (84 x 200).

4.6.2 Validation de I’approche proposée
La figure 22a présente la Q-Matrice des experts et la figure 22b présente la Q-Matrice Q prédite

par le modele WMRMF. La figure 22b montre certaines irrégularités mises en évidence.

a) Q-Matrice des Experts b) Q-Matrice prédite

Figure. 22 : Extrait de la Q-Matrice des experts et de la Q-Matrice prédite par le modéle

Les 378 irrégularités relevées lors de I'évaluation ont été soumises a l'avis des Experts qui ont
congu la Q-matrice. Ces irrégularités sont considérées comme des propositions des Q-Matrices

basées sur l'apprentissage matriciel effectué a lI'aide des matrices R et A.

Il ressort de leur analyse que, sur les 378 propositions faites par notre approche de factorisation
matricielle, ces experts en jugent 313 recevables, soit un taux d'amélioration de 82,8%. Ce résultat
confirme que notre approche permet non seulement de cartographier les taches et les compétences

mais aussi d'améliorer significativement la mise a jour des curricula.

4.7 Conclusion partielle

Dans ce chapitre, nous avons proposé premiérement un cadre d’élaboration de Q-Matrice.
La validation de cette Q-Matrice des Experts s’est faites en s’appuyant un algorithme
d’hiérarchisation des taches. Ensuite nous avons proposé une approche de regroupement d’items
qui vise a apporter une réponse a la problématique d’inéquation des contenus en Approche Par
Compeétences. Cette approche s’appuie sur la technique de Factorisation Matricielle Multi-

Relationnelle Pondérée. Elle utilise deux types de relations que sont la relation « apprenant effectue
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tache » et la relation « apprenant a des acquis » pour construire la relation « tache requiert
compétence ». Et pour terminer, nous avons mesurer 1’écart entre la Q-Matrice proposée par les
Experts et la Q-Matrice prédite par notre approche de Factorisation Matricielle. Ce calcul de 1’écart
a montré que sur 378 propositions faites par notre approche, 313 ont été jugées recevables par ces
experts soit un taux d’amélioration de 82,8 % de la Q-Matrice des experts. Cela confirme la

précision de prédiction de notre approche dans le champ de la découverte des compétences.
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5.1 Introduction partielle

Les outils d’élaboration automatique des cartographies « taches — compétence » se
présentent d’une importance capitale pour les acteurs du systeme éducatif. Dans la littérature
associee, plusieurs approches ont été proposées pour résoudre le probléme d’élaboration
automatique de Q-Matrice. Malheureusement, ces approches ne tiennent pas comme de la

redondance des taches dans la prédiction de la Q-Matrice.

L'objectif de ce chapitre consiste a formuler une approche hybride qui tire parti des
performances du modéle WMRMF (Weighted Matrix Reconstruction Matrix Factorization) et de
la mesure de Kappa de Cohen (SK) afin d'optimiser la précision dans la prédiction des Q-Matrices.
Différemment des travaux proposés dans le chapitre précédent, cette contribution essaie de
déterminer la similarité entre les taches proposées par les experts du domaine en intégrant une
nouvelle relation du domaine représentée sous forme de matrice carré. L'approche avancée dans
ce chapitre vise a affiner la prédiction de la Q-Matrice en intégrant non seulement les aptitudes
cognitives, mais aussi la relation réflexive «tache requiert tdche ». En plus des relations
« Apprenant effectue Tache » et « Apprenant — a appris — Compétences » pour predire la relation
« Tache — requiert — compétences », cette approche integre la relation « Tache — requiert —

Taches ».

Le chapitre est organisé de la maniere suivante : La section 5.2 expose le contexte ainsi que
la motivation entourant cette orientation. Ensuite, la section 5.3 présente un état de l'art des
techniques employées pour affiner les cartographies « taches — compétences ». Puis la section 5.3
décrit I’approche WMRMF — Sk proposee. La section 5.4 présente une évaluation systematique de
la méthodologie proposée, comparant et discutant les résultats obtenus avec ceux de I'état de l'art.

Et pour conclure, la section 5.5 résume les résultats et conclusions de ce chapitre.

5.2 Contexte et motivation

L’évaluation de D’efficacité des systémes éducatifs a montré la nécessité d’opérer des
réformes au niveau des programmes éducatifs [17]. Ces réformes visent particuliérement a
améliorer la qualité de ’apprentissage et sont traduites dans de nombreux pays francophones par

I’adoption de I’ Approche Par Compétence (APC) [20]. Les auteurs tels que Perrenoud [164] et
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Mansour [165] ont consacré leurs travaux sur cette approche pédagogique. Les conclusions de
leurs études ont présenté I’ APC comme étant un catalyseur pour I’amélioration des programmes
d’enseignement [21]. Dans cette dynamique, elle apporte une réponse a la problématique de
I’efficacité des systémes éducatifs. Elle engendre un changement de paradigme tant au niveau des
méthodes et techniques de I’enseignement qu’au niveau du de 1’¢laboration des contenus
d’apprentissage [22]. En effet, difféeremment de la Pédagogie Par Objectif basée uniquement sur
les travaux de Bloom [1], I’APC intégre outre cette approche d’élaboration de ’apprentissage, le
séquengage de I’apprentissage par produit [45]. Ainsi les connaissances préalables habituellement
définies comme des taches de prérequis ne sont nécessairement pas obligatoire dans le cadre du
séquencage de I’apprentissage par produit. En effet, dans le cadre de la maitrise des compétences
psychomotrices telles que la cuisson d’un paton en boulangerie, si 1’objectif recherché est de
réussir le faconnage de la pate, la maitrise des étapes intermédiaires telles que le pétrissage n’est
parfois pas nécessaire pour la maitrise de la compétence. Dans ce contexte, les taches proposées
par les experts du domaine peuvent parfois se présenter comme des redondances dans les
cartographies taches — compétences. Malheureusement celles - ci se présentent comme des biais
dans le regroupement des items éducatifs. Ainsi, la présente contribution, vise donc a apporter une
solution a ce probléme d’élaboration de contenus d’apprentissage a 1’aide d’une approche de
Machine Learning qui s’appuie un modele de Factorisation Matricielle Multi- Relationnelle
Pondérée. Cette étude s’inscrit dans la continuité de nos travaux menés [166] dans le champ du
regroupement des items éducatifs. L’étude menée ici vise a affiner le regroupement des items
éducatifs et par conséquent I’élaboration des programmes éducatifs. Elle s’appuie par ailleurs sur
les travaux [167] utilisant la technique de Factorisation Matricielle s’appuyant sur les attributs

socio — émotionnelles pour la prédiction de la performance des apprenants.

5.3 Etat de I’art sur ’affinement des cartographies taches - compétences

L’adoption de I’APC dans le systéme éducatif viserait a apporter une réponse a I’élaboration
de programmes educatifs répondant aux besoins économiques, socioculturels et scientifiques de la
sociéeté. Ainsi pour faciliter le basculement a cette approche pédagogique, des outils d’élaboration
de cartographie « tdches — compétences » sont proposés pour aider les acteurs de 1’éducation. Dans
la littérature, il existe deux grandes approches pour le regroupement des items éducatifs. Les

approches basées sur les mesures de similarité et celles basées sur les modéles [106].
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L'hypothése sous-jacente aux approches basées sur les mesures de similarité stipule que les
apprenants présenteront des performances similaires dans des taches exigeant une compétence
similaire. Ainsi, elles visent a repérer les similitudes entre différentes paires de taches. Dans ce
contexte, Rihak et Pelanek [108], ont identifié sept (7) mesures de similarité spécifiques a
I’éducation. Les résultats de leurs travaux en terme de calcul 1’indice de Rand montrent clairement
que la méthode Kappa de Cohen donne de meilleurs résultats pour le regroupement d’items
éducatifs. Toutefois cette méthode ne tient pas compte de la notion d’apprentissage dans le
contexte du regroupement d’items éducatif. En effet, les mesures de similarité dans le domaine
éducatif présupposent de facon implicite que le trait latent (la maitrise d'une tdche ou compétence
specifique) reste constant pendant l'activité d'apprentissage qui a engendré les performances.
Ainsi, la performance des apprenants aux taches appartenant a la méme compétence devrait étre
fortement corrélées. Cela a motivé les auteurs tels que Nazaretsky et al., [109] a proposé une

nouvelle mesure de similarité appelée Kappa Learning permettant d’améliorer la méthode Kappa.

Quant aux approches basées sur les modeles, elles cherchent a réduire la complexité du
probléme en identifiant les facteurs latents qui sous-tendent les tdches. De nombreux travaux
utilisent les techniques basées sur la Factorisation Matricielle (FM) pour la construction des
cartographies « taches — compétences ». Dans ce contexte Jingu Kim et Haesun Park [112]
proposent la méthode SNMF (Sparse Nonnegative Matrix Factorization). Cette méthode se
présente comme une alternative viable pour le regroupement des items et donne de meilleurs
résultats de regroupement d’items éducatif comparée a la méthode de K-Means. Différemment de
la parcimonie introduite par ces auteurs dans la technique NMF (Nonnegative Matrix
Factorization), Beheshti et Desmarais [113] proposent d’introduire des contraintes d’ordre partiel
dans la FM. IIs s’appuient sur I’hypothése selon laquelle si une tache difficile est réussie, une tache
plus facile devrait 1’étre également. Une autre technique de FM toujours basée sur la technique
NMF est proposée par Desmarais et al., [114]. Cette technique s’appuie sur I’hypothése selon
laquelle toute compétence requise manquante entrainera un échec lors de I’accomplissement d’une
tache. La NMF (Non-Negative Matrix Factorization) s’est avérée efficace pour les tiches a
compétence unique d’ou le besoin de tenir compte des taches a compétences multiples dans la
mise en relation taches — compétences. Dans cette perspective, de nouvelles techniques de FM sont
proposées pour améliorer et répondre aux limites de la NMF notamment la technique ALS

(Factorisation Alternative des Moindres Carrés). La technique ALS apporte une réponse aux
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problemes de solutions uniques et de minima locaux. Pour remédier a ces problemes, Desmarais
et Naceur [115] proposent pour la mise en relation tdches — compétences de s’appuyer sur la
cartographie tdches — compétences proposée par les experts du domaine. Pour les auteurs, la Q-
Matrice prédite aprés minimisation divergera le moins possible de la matrice initiale, rendant ainsi

la comparaison avec la Q-Matrice de I'expert et son amélioration plus réalisable.

Dans une étude précédente, nous proposons la technigue WMRMF (Weigthed Multi-
Relationnal Matrix Factorization) comme une alternative au regroupement des items éducatifs.
Differemment de la technique ALS, la technique WMRMEF s’appuie sur plusieurs relations pour
prédire la cartographie « tAches — compétences » des experts. Les auteurs obtiennent une erreur
RMSE de 0,216 qui présente une forme de disparité entre la Q-Matrice proposées par les experts
et la Q-Matrice prédite par le modele. Cette disparité pourrait étre assimilée a une redondance des
taiches d’apprentissage dans la cartographie proposée par les experts du domaine.
Malheureusement, aucune de ces méthodes de la littérature ne tient compte de cette redondance
des taches dans le regroupement des items éducatifs. La présente contribution vise donc a résoudre
ce probléme. Pour cela, nous proposons une nouvelle approche de regroupement d’items éducatifs
s’appuyant sur la technique Factorisation Matricielle Multi-Relationnelle Pondérée (WMRMF) et

la mesure de Kappa de Cohen.

5.4 Approche Sk — WMRMF proposée

Notre approche combine la technique Factorisation Matricielle Multi-Relationnelle
Pondérée (WMRMF) et la mesure de Kappa de Cohen (Sk). Dans cette contribution, nous
proposons une approche hybride de regroupement d’items éducatifs qui apporte une réponse a la
redondance des taches dans 1’¢laboration des cartographies taches — compétences. L’approche
proposée est appelée Sk — WMRMF (Cohen’s Kappa — Weighted Multi-Relational Matrix
Factorization). Elle repose essentiellement sur les travaux réalisés dans [120][166]. La prise en
compte de la problématique de la redondance des taches dans 1’¢laboration des cartographies
tdches — compétences suggere au préalable, le choix de la méthode de séquengage de

I’apprentissage.
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5.4.1 Formulation du probleme

En plus des relations « Apprenants — effectue — Taches » représentée sous la forme d’une
matrice de résultats R e R®*' désignant la note obtenue par I’apprenant s a la réalisation de la tAche
I, « Apprenant — a — des Acquis » représentée sous la forme d’une matrice des acquis AR
désignant le niveau de maitrise des différentes compétences K par les apprenants s, nous nous
appuyons également sur la relation réflexive « Taches — requiert — Taches » représentée sous la
forme d’une matrice des tiches T e R™ pour prédire la matrice Qe R*' . A cette fin, nous
présentons un nouveau diagramme entité-association visant a représenter graphiquement les

diverses informations prises en considération dans cette approche (Figure 23).

Crmans > v
oGm0

Figure. 23. Relations prises en compte dans I'approche proposée

Cette relation définit la similarité entre les taches proposées par les experts du domaine et est
représentée sous forme de matrice carrée dans laquelle les lignes et les colonnes représentent les

taches effectuées par les apprenants. Pour le calcul de la similarité de deux (2) taches g, et q,

notée T, , nous nous referons a la matrice de performance qui donne une synthése des différentes

00, !
réponses concernant ces deux taches en utilisant la formule de Kappa exprimée par 1’équation (5).
Les différentes performances des apprenants ont été obtenues lors des différentes évaluations
(tests, quizz). La valeur de Kappa T,, relative a deux taches gz et g2 est un nombre appartenant a
I’intervalle [-11]. Le tableau ci-dessous montre un ensemble de valeur de Kappa pour sept (7)

taches.
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Tableau 6 : Extrait de la matrice de similarité pour 7 taches

Taches
(0F] Q29 030 031 (32 (33 Q34
(28 1 0.285 0.987 -0.363 0.285 0.545 0.285
029 0.285 1 0.285 0.960 0.615 -0.666 -0.153
n
E 030 0.987 0.285 1 0.285 -0.363 0.285 0.545
i(_‘é 031 -0.363 0.960 0.285 1 0.615 -0.666 -0.153
Q32 0.285 0.615 -0.363 0.615 1 -0.92 -0.666
033 0.545 -0.666 0.285 -0.666 -0.92 1 0.615
Q34 0.285 -0.153 0.545 -0.153 -0.666 0.615 1

Il ressort de I’analyse des résultats du calcul de similarit¢ que les taches g,et g, sont

similaires, la valeur du coefficient de similarité T,_, tend vers 1 tandis que le coefficient de

similarité de q,,et q,, tend vers -1.

5.4.2 Mesure de Kappa de Cohen

Kappa de Cohen est un indice sans dimension qui peut étre utilisé pour exprimer l'accord entre
deux évaluateurs en un seul nombre. Parfois abrégé Kappa et noté sk , elle est une mesure d’accord
inter-juges pour les échelles nominales [158]. Geénéralement dans le contexte de regroupement
des items éducatifs, les tdches ou items sont définies comme des évaluateurs, les apprenants
comme les sujets a classer et les réponses des apprenants comme des résultats de classification.
Les réponses des apprenants a une tache sont formalisées par les réponses correctes / incorrectes
et notées 1 lorsque la réponse est correcte et 0 lorsque la réponse est incorrecte. En nous appuyant
sur cette définition, nous considérons un tableau de contingence résumant les réponses des
apprenants a deux items (taches) différents : i et j. Supposons que n apprenants aient répondu

aux deux items (taches). Le nombre d'apprenants dans chaque cellule est defini comme suit
(Tableau 7) :
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Tableau 7 : Tableau de contingence pour les itemsi et j

item i
Correct | Incorrect
Correct | a h a+b
item,
Incorrect | C d c+d
a+c b+d n

* a-—nombre d’apprenant ayant correctement répondu a i et j. ¢’est un point d’accord.

* b —nombre d’apprenant ayant incorrectement répondu a i et correctement a j. ¢’est un point
de désaccord.

» ¢ —nombre d’apprenant ayant correctement répondu a i et incorrectement a j. ¢’est un point
d’accord.

» d - nombre d’apprenant ayant incorrectement répondu a i eta j. c’est un point d’accord.

= n=za+b+c+d

Le nombre de cas sur lesquels les évaluateurs s‘accordent équivaut a a + d. Cet accord est formalisé
par I'équation (7) [169].

I:):a+d

0 n (13)

Les items sont indépendants en ce sens que chaque item « évalue » indépendamment si un
apprenant appartient a une catégorie d'apprenants maitrisant une compétence bien donnée. Ainsi,
nous pourrions calculer le niveau d'accord qui est attendu par hasard comme une somme de

produits de probabilités marginales.

_ (a+b)(@a+c)+(b+d)(c+d)

P
e n2 (14)

En faisant la substitution de Po et Pe dans I'équation (13) nous obtenons 1’équation (14).

B 2(ad —bc)
I (a+rb)a+rd)+(@a+c)c+d)
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5.4.3 Phase d’apprentissage : proposition d’algorithme de mise a jour des

parametres

Pour la phase d’apprentissage, nous avons utilisé la matrice de performances (R), la matrice
des acquis (A) et la matrice de similarités des taches (T). L’ensemble des données est constitué de
40 000 performances (200 apprenants x 200 taches), 16 800 acquis (84 compétences x 200
apprenants) et 19 900 mesures de similarités. Pour la phrase d’apprentissage, nous avons utilisé la
validation croisée soit 4/5 pour la phase d’apprentissage et 1/5 pour la phase de test. Les paramétres

du modele sont :

= W, désigne une matrice dans laquelle chaque ligne s représente un vecteur qui contient F

facteurs latents décrivant au mieux le profil de I’apprenant s

= W, désigne une matrice ou chaque ligne i est un vecteur contenant les F facteurs latents

décrivant la tache i

= W, désigne une matrice ou chaque ligne c est un vecteur contenant les F facteurs latents
décrivant la compétence ¢

La mise a jour des parameétres de notre approche (équations 12 et 13) s’est faite en utilisation la

technique de descente de gradient stochastique.

Pour la phase d’apprentissage, nous avons utilisé une méthodologie qui s’appuie sur I’algorithme
de descente de gradient stochastique a travers 4 étapes :
= A l’étape 1, nous initialisons les parametres du modele w,,w, et w, a partir de la distribution

normale N(u, o*) en prenant pour espérance =0 et pour écart-type o =0.01

= Ensuite (étape 2), nous calculons I’erreur de prédiction pour une matrice donnée (R, AetT) a
partir de 1’équation (3).
= Puis (étape 3), nous mettons a jour les paramétres du modéle a partir des équations (4) et (5).

= Et pour terminer (étape 4), pour un couple (i, j) appartenant a ’une des matrices (R, A, et T)

nous répétons les étapes 2 et 3 jusqu’a optimisation des parametres W, , W, et w, .
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5.5 Evaluation de I’approche proposee

5.5.1 Ensemble de données

Pour I’¢élaboration de I’ensemble de données, nous avons travaillé avec onze (11) enseignants
la discipline des mathématiques du Lycée Moderne Khalil (Daloa, Céte d'lvoire) durant I’année
scolaire 2021 — 2022. Ce travail a duré trois (3) mois et a connu la participation des apprenants
aux activités d’apprentissage. Cette participation a permis d’obtenir la matrice des acquis. Par
ailleurs a partir du guide et programmes de la classe de Premiére D élaborés par le Ministere de
1I’Education Nationale (MEN), ces enseignants ont proposé des taches (tests, QCM) sous — jacentes
aux compétences proposées. Ces différentes taches (200) ont été soumises a 1’ensemble des
apprenants (200) lors des sessions d’évaluations. Les différentes notes obtenues par les apprenants
ont permis de construire la matrice de performance. Cette matrice est constituée de 40 000
performances. L’objectif principal étant d’affiner la prédiction de la Q-Matrice, nous nous
sommes également appuyés sur la cartographie taches — compétences proposee par les experts en
intégrant la similarité des taches, un facteur important dans 1’élaboration des contenus
d’apprentissage en APC. Toutes ces matrices seront utilisées comme sources de données pour

notre approche proposée.
5.5.2 Evaluation
Pour I’évaluation de notre approche de Factorisation, nous avons utilisé ’ensemble de
données issue des Matrices R et A. Cet échantillon est composé de :

= 200 apprenants ;
= 200 taches;
= 84 competences ;

Nous avons utilisé deux jeux de données : un pour I’apprentissage machine et 1’autre pour le test.
Pour effectuer une validation croisée (voir section 3.3), nous avons utilisé 9/10 des performances

pour la phase d’apprentissage machine et 1/10 pour la phase de prédiction.

Les parameétres du modéle sont :
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- W, désigne une matrice dans laquelle chaque ligne s représente un vecteur qui contient F facteurs

latents décrivant au mieux le profil de I’apprenant s

- W, désigne une matrice ou chaque ligne i est un vecteur contenant les F facteurs latents décrivant

latache |

- W, désigne une matrice ou chaque ligne c est un vecteur contenant les F facteurs latents décrivant

la compétence €

Pour la phase d’apprentissage, nous avons utilis¢ une méthodologie qui s’appuie sur

I’algorithme de descente de gradient stochastique a travers 4 étapes :

WZ et W3

- A I’étape 1, nous initialisons les paramétres du modele W a partir de la distribution

normale N(#?) en prenant pour espérance # =2 et pour écart-type @ =001,
- Ensuite (étape 2), nous calculons I’erreur de prédiction pour une matrice donnée (R, AetT) a
partir de I’équation (3).

- Puis (étape 3), nous mettons a jour les parametres du modele a partir des équations (4) et (5).

- Et pour terminer (étape 4), pour un couple (i j)appartenant a I’une des matrices (R, A, et T)

nous répétons les étapes 2 et 3 jusqu’a optimisation des parametres W , W et Vs,

5.6 Résultats et discussion

Cette section présente les différents resultats de RMSE et de Kappa de Cohen obtenus. Elle

examine ces résultats tout en appliquant une fenétre de validation de ces résultats par des experts.

De méme pour I’évaluation de cette approche, nous avons utilisé un environnement de travail
Windows 64 bits, 16 Gb de RAM avec un processeur Intel Core i5. Notre algorithme a été simulé
avec le langage Python. La mise a jour des parametres de notre approche (équations 12 et 13) s’est

faite en utilisation la technique de descente de gradient stochastique.
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Figure. 24. Capture d’écran lors de 1’évaluation de I’approche Sk - WMRMF

Cette contribution vise a optimiser le regroupement des items éducatifs en tenant compte de la
redondance des taches dans les cartographies taches - compétences. A la différence des travaux

meneés dans la contribution précédente, nous avons étendu la technique WMRMF pour la prise en
compte de la redondance des taches.

Tableau. 8 : Paramétres d'optimisation

Méthodes Parametres

K=6 ; #iter=113; g=102;1=0015 ;

WMRMF

©,=1; 0, =09,

K=5; #iter=149; p=10"*;1=0.015 ;
Sk - WMRMEF

e,=1; ©,=09; 0, =1

La figure 21 illustre les résultats de I'Erreur Quadratique Moyenne (RMSE) au bout de 149
iterations. Cette erreur est calculée par I’¢quation (03) en utilisant la Q-Matrice des experts predite
par le modele WMRMEF et la Q-Matrice prédite par le modele Sk - WMRMF.
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Figure. 25. Résultats RMSE pour les modeles WMRMF et Sk - WMRMF

Nous obtenons une erreur RMSE = 0,216 pour le modele WMRMF a partir de 113 itérations et
une erreur RMSE = 0,198 pour notre approche proposée a partir de 149 itérations. Les erreurs
RMSE constituent dans le cadre la prédiction de la Q-Matrice une forme de disparité entre la Q-

Matrice de base a savoir celle élaborée avec 1’appui des experts du domaine et celles prédites par

K=5 K=6 K=7

Facteurs Latents

les différents modeles.

=

o,

-]

0:

[+

0,

-

0,2

Indice de Similarité

H WMRMF  m Sk-WMRMF

Figure. 26. Indices de similarité entre la Q-Matrice des Experts et la Q-Matrice prédite par les
modeles WMRMF et Sk - WMRMF

La figure 26 présente les indices de similarité entre la matrice prédite par les modeles WMRMF,
Sk — WMRMF et la Q-Matrice des Experts. Pour K =5 et K = 6, I’indice de similarité entre la Q-
Matrice des experts et celle prédite par notre approche est 0.99 contre 0.91 et 0.98 avec I’approche
WMRMF. Ainsi I’approche Sk — WMRMF indexe 168 irrégularités sur 16800 (84 x 200) contre
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378 irrégularités pour I’approche WMRMF. Pour valider 1’approche Sk — WMRMF proposeée,
nous avons également soumis les irrégularités relevées lors de I'évaluation a l'avis des experts.
L'analyse révéle que parmi les 168 propositions générées, les experts considerent 152 comme étant
recevables, soit un taux d’amélioration de 90,47% contre 82,8% pour la technique WMRMF. Les
résultats montrent que la prise en compte de la relation réflexive « Taches — requiert — Taches »
améliore significativement la prédiction de la Q-Matrice des Experts. Elle réduit considérablement
les irrégularités soumises a 1’avis des Experts, irrégularités supposées étre des taches redondantes

dans les cartographies « Taches — Compétences ».

0,24
0,22

n
L
I wn
ouw
TE @ ®Q WMRMF
L f 0,2
S S BQ _Sk-WMRMF
5 ‘7) 0,185
w
n

0,16

Figure. 27. Seuil de taches redondantes admis dans 1’élaboration des Q-Matrices des Experts
pour les modeles WMRMF et Sk - WMRMF

La figure 27 présente le seuil de taches redondantes admis dans 1’élaboration de Q-Matrice. Le
taux de taches redondantes obtenu a partir de la Q-Matrice des Experts prédite par la technique
WMRMF est de 0.22 et de 0,185 pour la technique proposée. L’approche proposée ayant améliorée
la prédiction de la Q-Matrice, le seuil suggéré est de 0,185 pour une meilleure prédiction de la Q-

Matrice des Experts.

5.6.1 Discussion

Les résultats présentés dans les figures 26 et 27 montrent clairement que le modéle Sk -
WMRMF présente une meilleure préecision dans I'élaboration des cartographies « taches -

compétences ». Cette observation pourrait étre rationalisée par le postulat selon lequel la
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redondance des taches dans 1’¢laboration des contenus d’apprentissage selon I’ APC est susceptible
d’exercer une influence sur le regroupement des items éducatifs. Dans le méme sens, elle contribue
a faciliter I’¢élaboration des stratégies d’apprentissage et la maitrise de la compétence. Selon Tagne
et al., [13] I’APC devrait contribuer a décloisonner les contenus a apprendre, a faire le lien entre
les stratégies et les contenus en lien de maniére a améliorer la participation et la motivation des
apprenants. Malheureusement les représentations et pratiques sociales associées a cette approche
pédagogique et le manque de manuels d’apprentissage orientent encore vers le choix de la PPO en
tant que modele pédagogique privilégié. Cette hypothese est soutenue par les résultats a la figure
4 qui présente le seuil de taches redondantes admis dans 1’élaboration de la Q-Matrice des Experts.
Ces résultats démontrent le nombre de taches redondantes est un biais dans le regroupement des

items éducatif.

5.7 Conclusion partielle

Dans la présente contribution, nous avons proposé une nouvelle approche de regroupement
d’items éducatif pour apporter une réponse a la redondance des taches dans les cartographies
« tdches — compétences ». Elle s’appuie sur une technique d'ensemble combinant la technique de
Factorisation Matricielle et la mesure de Kappa de Cohen. Différemment de la technique WMRMF
qui s’appuie sur les relations « Apprenants — effectue — Taches » et « Apprenant — a — des Acquis,
la technique Sk — WMRMF outre ces relations, la relation « Taches — requiert — Taches ». En
appliguant la métrique RMSE a notre approche Sk — WMRMF, les résultats expérimentaux sur
I’ensemble de données collecté dans un établissement d’enseignement secondaire général (Cote
d’Ivoire), nous obtenons un RMSE = 0.198. Egalement avec 178 propositions faites par
I’approche, 152 ont été jugées recevables soit un taux de 90,47% d’amélioration de la Q-Matrice
des Experts. Ce resultat monte notre approche permet d’affiner le regroupement d’items éducatifs
mais d’améliorer le contenu d’apprentissage proposé dans le contexte de 1’Approche Par
Compétence. Dans les travaux futurs, évaluer la viabilité des contenus d’apprentissage proposés
par I’Enseignement Technique, la Formation Professionnelle et de 1’ Apprentissage pourrait aider
les acteurs a améliorer tant 1’efficacité du systeme éducatif que la qualité de la main d’ceuvre

proposée.
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Conclusion générale et perspectives

1. Bilan

Dans le cadre des réformes visant a remédier a l'inefficacité du systeme éducatif ivoirien,
une transition a été opérée du modele de la Pédagogie par Objectifs (PPO) vers celui de I'Approche
par Compétences (APC). Cette approche pédagogique cherche a réduire I'écart entre la formation
théorique et la formation pratique en créant un environnement d'apprentissage similaire, voire
identique, a celui du milieu de production. Elle a pour principal objectif de répondre aux limites
inhérentes a la PPO, notamment l'inadéquation des contenus pedagogiques aux réalités ivoiriennes,
la fragmentation excessive des connaissances, et la faible implication des apprenants dans le
processus d'apprentissage. Cependant, lI'absence d'un manuel standardisé pour I'évaluation des
apprenants constitue un obstacle a la mise en ceuvre effective de cette approche. Les travaux de
recherche présentés dans cette thése ont donc pour objectif de proposer un cadre pour I'élaboration
de la Q-Matrice dans le contexte éducatif ivoirien. Ces recherches mettent l'accent sur le
développement d'outils facilitant la mise en relation des taches et des compétences, dans le but

d'ameliorer la qualité de la formation.

La premiére contribution de cette thése a été de proposer un cadre méthodologique pour
I’élaboration d’une Q-Matrice dans le contexte éducatif ivoirien. Au-dela de 1’approche
méthodologie classique proposée dans la littérature, nous avons propose une autre étape a savoir
celle d’ordonnancement des taches et compétences. A cet effet, nous avons developpé un
algorithme d’ordonnancement des taches et compétences s’appuyant sur le degré d’affinité
(AAFS) et le score de satisfaction (SAS) des enseignants dans la réalisation des taches
d’apprentissages. Cette approche s’appuie sur les guides et programmes mis a disposition par le
Ministére de I’Education Nationale et de I’ Apprentissage (MENA) et les données sur I’évaluation
des enseignants. Pour 1’évaluation de notre algorithme d’ordonnancement, nous avons utilisé la
mesure de similarité de Kappa de Cohen afin de comparer la cartographie « taches-compeétences »
fondée sur la pertinence des taches proposée par les experts avec celle obtenue aprés
ordonnancement (basée sur le SAS et I'AAFS). Nous obtenons un écart de correspondance de 352
liens. Ces liens ont été soumis a 1’avis des experts et il ressort que 210 liens ont été jugé recevables

soit un taux d’amélioration de 86% de la cartographie « taches — compétences » proposee par les
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experts. Parallelement, une étude expérimentale a été menée en impliquant deux groupes
d'apprenants : le premier groupe a suivi un parcours basé sur le SAS et I'AAFS, tandis que le
second a suivi un parcours fonde sur la pertinence des taches. Il ressort également que 1’utilisation
de la cartographies « tdches — compétences » basée sur les SAS / AAFS donne de meilleure

performance que celle élaborée par les experts.

Notre deuxiéme contribution a été de proposer une méthode automatique d’élaboration de la
Q-Matrice. A cet effet, nous avons proposé un modele s’appuyant la technique de Factorisation
Multi-Relationnelle utilisant différentes sources d’informations telles que les performances de
I’apprenant, les compétences acquises par 1’apprenant pour prédire la cartographie taches —
compétences. Pour évaluer notre approche, une étude expérimentale a été réalisée sur un ensemble
d’apprenants du second cycle de 1’enseignement général, inscrits en classe de Premiere D, au
Lycée Moderne Khalil (Daloa, Cote d’Ivoire). Les résultats de 1’évaluation de cette approche de
Factorisation Matricielle ont montré, que la technigue WMRMF arrive a prédire la cartographie
tache — compétences proposee par les Experts, avec une erreur RMSE en dessous de 0,216. Ensuite
I’écart entre la Q-Matrice proposée par les Experts et celle prédite par la technigue WMRMF a été
calculé. Cet écart est considéré comme une forme de disparité dans le contexte de la prédiction de
la Q-Matrice. Le calcul de 1’écart a montré que sur 378 propositions faites par notre approche, 313
ont été jugées recevables par ces experts soit un taux d’amélioration de 82,8 % de la Q-Matrice

des experts.

Ainsi notre derniere contribution a été d’affiner la prédiction de la Q-Matrice proposée par
les Experts du domaine. A cet effet, nous avons proposé un modéle hybride intégrant la technique
de Factorisation Matricielle Multi — Relationnelle pondérée et la mesure de Kappa de Cohen (Sk -
WMRMF) pour tenir compte des disparités (taches de redondantes) exprimées dans 1’approche
WMRMF. En plus des relations « Apprenants — effectue — Taches », « Apprenant —a — des Acquis
» représentée sous la forme d’une matrice des acquis, nous nous appuyons également sur la relation
réflexive « Taches — requiert — Taches » pour prédire la Q-Matrice. Pour évaluer I’approche Sk -
WMRMF proposée, nous nous sommes appuyés sur le méme ensemble de données que celle
utilisée dans la contribution précédente. Les résultats de 1’évaluation de cette approche ont montré,
que la technique Sk - WMRMF arrive a affiner la cartographie tdche — compétences proposee par

les Experts, avec une erreur RMSE = 0.198. Egalement avec 178 propositions faites par
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I’approche, 152 ont été jugées recevables soit un taux de 90,47% d’amélioration de la Q-Matrice

des Experts.

Les différents résultats de cette thése montrent que la Q-Matrice permet d’aider a la mise en
relation des taches et compétences et par conséquent a apporter une réponse a la problématique de
I’inadéquation des contenus d’apprentissage. Egalement ils ont permis de montrer que tous les
taches proposées n’ont pas de lien avec les compétences sous — jacentes ainsi intégrer les facteurs
externes surtout les facteurs socio — économiques dans le contexte de I’APC pourrait améliorer

considérablement cette activité de mise en relation de taches — compétences.

2. Perspectives

Les différents résultats de nos recherches ont des implications pour la modélisation de
I’apprenant en général et plus particulierement pour la prédiction des cartographies tache —
compétences. Bien que I’ensemble de nos travaux réalisés dans le cadre de cette étude ait permis
d’affiner les résultats des prédictions des cartographiques taches - compétences, il est a noter
cependant que ceux-ci font face a certaines limitations, laissant entrevoir des perspectives de

recherche prometteuses. En voici quelques exemples :

2.1 Etendre I’élaboration de la Q-Matrice aux spécialités de PETFP

L’ Approche de prédiction de Q-Matrice proposee a été simulée sur des données issues sur
les guides pédagogiques de 1’enseignement général. Bien que 1’ Approche par Compétence soit
mise en ceuvre dans 1’enseignement général et technique, le séquengage de ’apprentissage dans
I’Enseignement Technique et la Formation Professionnelle (ETFP) intégre parfois des stratégies
d’apprentissage différentes de I’enseignement général. En Effet, I’apprentissage de certaines
taches telles que la pose d’un bouton, le démontage d’une piece mécanique nécessite de s’appuyer
sur des stratégies d’apprentissage psychomotrices et méme un séquengage de 1’apprentissage par

produit au lieu du séquencage étape par étape connue en enseignement général.
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2.2 Elaboration de la Q-Matrice en intégrant les attributs socio — économiques des
apprenants

Dans notre approche de prédiction de la Q-Matrice nous nous appuyons sur les performances
et acquis de I’apprenant. Intégrer les attributs socio — économiques de I’apprenant pourraient
impacter positivement 1’élaboration des Q-Matrices. En effet, les résultats de ces travaux ont
montré que 17,2 % des tiches proposées n’ont pas pu étre mises en relation avec les compétences,
taches souvent maitrisées par les apprenants. Ainsi tenir compte des facteurs externes liées a

I’apprentissage pourrait aider a mieux affiner 1’élaboration des Q-Matrices

2.3 Affiner I’élaboration de la Q-Matrice

La redondance des taches demeure une préoccupation persistante dans la mise en relation de
taches — compétences. En effet, de nombreuses taches proposées par les experts du domaine tres
souvent utilisée pour la maitrise de certaines compétences sont redondantes car utilisées avec
d’autres taches pour la maitrise de la méme compétence. Egalement le nombre de tentative dans
la résolution de la thche pourrait étre un indicateur important dans la mise en relation des taches —

compétences.
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MOT DE MADAME LA MINISTRE DE L'EDUCATION NATIONALE

L'école est le lieu o se forgent les valeurs hurnaines indispensables pour le développement harmonieux d'une nation. Elle
doit Btre en effet le cadre privilégié ol se cultivent la recherche de la vérité, la rigueur intellectuelle, le respect de soi,
dautrui et de la nation, famour pour la nation, fesprt de solidarité, le sens de finitiative, de la créativité et de la
resporsabilite.

La réalisation d'une telle entreprise exige la mise a contribution de tous les facteurs, tant matériels qu'hurnains. C'est
pourguoi, soucieux de garantir la qualité et I'Equité de notre enseignement, le Ministére de I'Education Nationale s'est
toujours préoccupé de doter 'école d'outils performants et adaptés au niveau de compréhension des différents utilis ateurs.

Les programmes éducatifs et leurs guides d'exécution que le Minstére de fEducation Nationale a le bonheur de mettre
aujourd’hui 4 la disposition de ferseignemert de hase est le fruit d’un travail de longue haleine, au cours duquel différentes
contributions ont été mises a profit en vue de sa réalisation. lls présentent une ertrée dans les apprentissages par les
situations en vue de développer des compétences chez I'apprenart en lui offrant la possibilté de construire le sens de ce
qu'il apprend.

Nous présentons nos remerciements & tous ceux qui ont apparté leur appui matériel et financier pour la réalisation de ce
programme. Mous rermercions spécialernent Monsieur Philippe JONNAERT, Professeur titulaire de la Chaire UNESCO en
Développerment Curricula ire de 'Université du Québec & Mantréal qui nous a accompagnés dans le recadrage de nos
pragrammes educatifs.

Nous ne saurions oublier tous les Experts nationaux venus de différents harizons et qui se sont acquittés de leur tache avec
compétence et dévouement.

A tous, nous réttérans la reconnaissance du Ministére de 'Education Nationale.

Nous terminons en souhaitant que tous les miliewx éducatifs fassent une utilisation rationnelle de ces programmmes éducatifs
pour I'amélioration de la qualité de notre enseignement afin de faire de notre pays, la Cote dlvoire un pays émergent a
Fhaorizon 2020, selon |a vision du Chef de I'Etat, SEM Alassane OUATTARA.

Merci 4 tous et vive fEcale lvairienne |
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INTRODUCTION

Dans son souci constant de mettre a la disposition des établissements scolaires des outils pédagogiques de qualité
appréciable et accessibles a tous les enseignants, le Ministére de 'Education nationale vient de procéder au toilettage des
Programmes d'Enseignement.

Cette mise a jour a été dictée par :

- La lutte contre 'échec scolaire

- La nécessité de cadrage pour répondre efficacement aux nouvelles réalités de I'école ivoirienne

- Le souci de garantir la qualité scientifique de notre enseignement et son intégration dans I'environnement ,
- L’harmonisation des objectifs et des contenus d'enseignement sur tout le territoire national.

Ces programmes éducatifs se trouvent enrichis des situations. Une situation est un ensemble de circonstances
contextualisées dans lesquelles peut se retrouver une personne. Lorsque cette personne a traité avec succes la situation en
mobilisant diverses ressources ou habilités, elle a développé des compétences : on dira alors qu'elle est compétente.

La situation n’est donc pas une fin en soi, mais plutét un moyen qui permet de développer des compétences , ainsi une
personne ne peut étre décrétée compétente a priori.

Chaque programme définit pour tous les ordres d'enseignement, le profil de sortie, le domaine disciplinaire, le régime
pédagogique et il présente le corps du programme de la discipline.
Le corps du programme est décliné en plusieurs éléments qui sont :
- Lacompétence ,
- Lethéme,
- Lalegon,
- Un exemple de situation ,
- Un tableau a deux colonnes comportant respectivement :
o Les habiletés : elles correspondent aux plus petites unités cognitives attendues de I'éleve au terme dun
apprentissage ,
o Les contenus d’enseignement : ce sont les notions a faire acquérir aux éleves

Par ailleurs, les disciplines du programme sont regroupées en cing domaines :

- le Domaine des langues comprenant le Frangais, I'Anglais, I'Espagnol et 'Allemand ,

- le Domaine des sciences et technologie regroupant les Mathématiques, la Physique-Chimie, les Sciences de la Vie
et de la Terre et les TICE,,
le Domaine de Punivers social concernant I'Histoire-Géographie, I'Education aux Droits de I'Homme et 4 la
Citoyenneté et la Philosophie ,
le Domaine des arts comportant les Arts Plastiques et I'Education Musicale ,
le Domaine du développement educatif, physique et sportif prenant en compte 'Education Physique et Sportive.

Toutes ces disciplines concourent a la réalisation d’'un seul objectif final, celui de la formation intégrale de la personnalité de
I'enfant. Toute idée de cloisonner les disciplines doit, de ce fait, étre abandonnée.

L'exploitation optimale des programmes recadrés nécessite le recours a une pédagogie fondée sur la participation active de
I'éleve, le passage du role de I'enseignant, de celui de dispensateur des connaissances vers celui d'accompagnateur de
I'éleve.
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|. PROFIL DE SORTIE

A lafin du second cycle de I'enseignement secondaire général de la série D (sciences expérimentales), I'éléve doit avoir
acquis des compétences lui permettant de traiter une situation relative :

aux calculs algébriques (Ensemble de nombres réels, Polyndmes et fractions rationnelles, Equations et
inéquations dans R, Equations et inéquations dans R X R, Systémes linéaires, Nombres complexes),

aux fonctions (Généralités sur les fonctions, Etude de fonctions élémentaires, Fonctions et applications, Fonctions
et Transformations du plan, Limites et continuité, Dérivation, Etude et représentation graphique de fonction, Suites
numériques, Primitives, Fonctions logarithmes et étude de fonctions faisant intervenir la fonction logarithme

népérien, Fonction exponentielle népérienne et étude de fonctions faisant intervenir la fonction exponentielle

népérienne, Fonctions exponentielles et fonctions puissances, Calcul intégral, Equations différentielles),
- alorganisation et au traitement de données (Statistique a une variable, Statistique a deux variables)
- alamodélisation d’un phénoméne aléatoire (Dénombrement, Probabilités),

- alagéeometrie du plan (Vecteurs et points du plan, Produit scalaire, Droites et cercles dans le plan, Angles

inscrits, Angles orientés et trigonométrie, Barycentre),
- alageometrie de I'espace (Droites et plan de I'espace, Orthogonalité dans I'espace),

- aux transformations du plan (Utilisation des symétries et translations, Homothéties et Rotations, Composées

d’homothéties de méme centre et composées de rotations de méme centre, Nombres complexes et
transformations du plan),

Il. DOMAINE DES SCIENCES

Le domaine des sciences et technologie est composé de quatre disciplines :
- les mathématiques
- la physique-chimie
- les sciences de la vie et de la terre
- les technologies de I'information et de la communication a I'école (TICE).

Les mathématiques fournissent les outils indispensables a I'étude des autres disciplines du domaine. En effet, les

biologistes par exemple étudient I'évolution de certains micro-organismes qui se multiplient rapidement en ayant recourt a

des modéles mathématiques.
Les mathématiques sont utilisées en physique, notamment en électricité et en mécanique.

II.LREGIME PEDAGOGIQUE

En Céte d'lvoire, I'année scolaire comporte 34 semaines.

Discibli Nombre Nombre Pourcentage par rapport a
SEpne d’heures/semaine d’heures/année I'ensemble des disciplines
MATHEMATIQUE 5 170 16,94%

IV. TABLEAU SYNOPTIQUE DES PROGRAMMES DE MATHS DE LA SERIE D

COMPETENCE 1
Traiter une situation relative aux calculs algébriques et aux fonctions
N° | THEME SECONDE C PREMIERE D TERMINALE D
1. | Théme 1 : Calculs Legon 1: Ensemble de | legon 1 : Equations et Legon 1 : Nombres
algébriques nombres réels inéquations du second | complexes
Legon 2 : polyndmes et | degré dans R
fractions rationnelles lecon 2 : Equations

Legon 3 : Equations et | dans IR? et dans IR3
inéquations dans B
Legon 4 : Equations et
inéguations dans R x R
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Théme 2 : Fonctions

Lecon 1 : Généralités
sur les fonctions
Legon 2: Etude des
fonctions élémentaires

legon 1: Généralités sur
les fonctions

legon 2 : Limite et
continuité

legon 3: Dérivabilité
legon 4: Extension de la
notion de la limite

lecon 5: Etude et

Legon 1 : Limite et
continuité

Legon 2 : Dérivabilité et
étude de fonctions
Legon 3 : Primitives
Legon 4: Fonction
logarithme népérien et
étude de fonctions

représentation faisant intervenir la
graphique d'une fonction In
fonction Legon 5: Fonction
legon 6 : suites exponentielle
numériques népérienne et étude de
fonctions faisant
intervenir la fonction
exp.
Legon 6 : Calcul Intégral
Lecon 7 : Suites
Numériques
Legon 8 : Equations
différentielles
COMPETENCE 2

Traiter une situation relative a la modélisation de phénoménes aléatoires, a 1’organisation et au
traitement des données

N° | THEME SECONDE C PREMIERE D TERMINALE D

3. | Théme 1: Organisation | Legon 1: Statistique & | Legon 1: Statistique a | Legon 1 : Statistique &
et traitement des une variable une variable deux variables
données

4. | Théme 2 : Modélisation Lecon 1 : Legon 1 : Probabilité
d'un phénomene Dénombrement Legon
aléatoire 2 : Probabilité

COMPETENCE 3

Traiter une situation relative a la Géométrie du plan, a la Géométrie de 1’espace et aux
Transformations du plan

N° | THEME SECONDE C PREMIERE D TERMINALE D
5. | Théme 1 : Géométrie du | Legon 1 : Vecteurs et Legon 1 : Barycentre
plan points du plan Legon 2 : Trigonométrie
Legon 2 : Produit
scalaire
Legon 3 : Droites et
cercles dans le plan
Lecon 4 : Angles inscrits
Lecon 5 : Angles
orientés et trigonométrie
6. | Theme 2 : Géométrie de | Legon 1: Droites et plan | Legon 1 : Orthogonalité
l'espace de I'espace dans l'espace
7. | Theme 3 : Legon 1 : Utilisation des | Legon 1: Composées | Legon 1 : Nombres

Transformations du plan

syméfries et translations

de transformations du

complexes et
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Legon 2 : Homothéties | plan transformations du plan
et Rotations

CORPS DU PROGRAMME EDUCATIF

MATHEMATIQUES - PREMIERE D

COMPETENCE 1
Traiter une situation relative aux calculs algébriques et aux fonctions.

Cette compétence se décline en deux themes :
Théme 1 : Calculs algébriques
Theme 2 : Fonctions

THEME 1 : CALCULS ALGEBRIQUES
Legon 1.1 : Equations et inéquations du second degré dans R

Unéléve en classe de 1¢re D décide de faire un jardin de tomate dans la grande cour familiale. Pour I'encourager
son pére lui offre 20 m de grillage pour la cléture. Il décide de réaliser son jardin comme lindique la figure ci-
dessous, laissant sans cldture un cété de ce jardin de forme rectangulaire. Il veut que I'aire du jardin soit de 48m?
en utilisant les 20 m de grillage. Il explique son projet & ses camarades de classe.

[

Intéressés par ce projet, les éléves de la classe décident de résoudre une équation pour déterminer les
dimensions du jardin.

Habiletés Contenus

- le discriminant d'un polynéme du second degré

- le discriminant d'une équation du second degré

- les formules donnant les zéros éventuels d'un polynéme du second degre
- les formules donnant les solutions éventuelles d'une équation du second
degre

- I'expression de la somme des solutions éventuelles d'une équation du
second degré

- I'expression du produit des solutions éventuelles d'une équation du second
degré

- les regles donnant le signe d’un polynéme du second degré

- la forme factorisée d'un polynéme du second degré connaissant ses zéros
éventuels

Connaitre

-un polynéme du second degré sous forme d'un produit de polynémes du

Ecrire ; ; i "
premier degré en utilisant le discriminant

Etudier - le signe d'un polynéme du second degré

-une solution d'une équation du second degré en utilisant la somme ou le

Trouver : ; ; ; ;
produit des solutions, l'autre étant donné

Déterminer - deux nombres connaissant leur somme et leur produit

-une équation du second degré en utilisant le discriminant

Résoudre o ) " oo
-une inéquation du second degré en utilisant le discriminant
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-graphiquement une équation ou une inéquation du second degré

- une équation du type : \{p(x) =q(x),

- une inéquation du type :\]m <q(x)

ol p est un polynéme de degré inférieur ou égal a 2 et g un polynéme de
degré inférieur ou égal & 1

- des équations du type : ax*+ bx2+c =0, ol a, b et ¢ sont des nombres
réels

Traiter une situation faisant appel équations et inéquations du second degré

Legon 1.2 : Equations dans IR? et dans IR3

Exemple de situation d’apprentissage

Trois éléves d'une classe de premiere D font des recherches sur les hydrocarbures. lls découvrent le texte
suivant :

« Un mélange de méthane, d'acétyléne et d'oxygéne est introduit dans un eudiométre. Le mélange initial occupe
un volume de 70 cm3. Aprés le passage d'une étincelle, il se produit une réaction. Au retour dans les conditions
normales, il reste dans l'eudiométre 30 cm? de dioxyde de carbone et 10 cm?® d'oxygene ».

Impressionnés par les résultats de cette expérience, ils veulent déterminer les volumes respectifs des gaz qui
composent le melange initial.

Pour cela, ils décident d'apprendre avec I'aide de leurs camarades de classe a résoudre des systemes
d'équations dansR3.

Habiletés Contenus
|dentifier - le déterminant d'un systéme linéaire de deux équations dans IR?
; -la propriété sur l'unicité de la solution d'un systéme linéaire de deux équations dans
Connaitre IR?
Calculer - le déterminant d'un systéme linéaire de deux équations dans IR?

- diverses situations concrétes en équations dans IR?

Traduire : o . L
- diverses situations concrétes en équations dans IR3

- I'existence et I'unicité de la solution d'un systeme de deux équations linéaires dans

Justifier IR? en utilisant le déterminant

- un systéme de deux équations linéaires dans IR?
Résoudre - un systéme de trois équations linéaires dans IR®, ayant une unique solution par
substitution ou par la méthode du pivot de Gauss

Traiter une situation | - faisant appel aux équations dans IR? ou dans IR3

THEME 2 : FONCTIONS

Legon 1.3 : Généralités sur les fonctions
Exemple de situation d’apprentissage
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Pendant une expérience en classe, un ordinateur
donne différentes trajectoires d’un objet mohile
sUr son &cran,

Le professeur affirme qu'il existe une 2
transformation qui permet de passer d’une des

courbes al'autre,

CQurieuy, les éléves décident d’étudier et 14
construire I'image d’une courbe par une

transformation.

_—_-—_—ee-——-— s ——
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HABILETES CONTENUS
- la définition de la restriction d'une fonction sur une partie non vide
- la définition d'une application
- la définition d'une application injective
- la definition d'une application surjective
- la definition d'une application bijective et de sa reciproque
- la definition d'une fonction supérieure ou inférieure a une autre sur un intervalle donné
Connaitre -la déﬂnition de la somme, du produit et du _quotient de deux fonctions
- la définition de la composée de deux fonctions
- les fonctions associées : x—fx—a), x=fx) +b |
x~fix—a)+ b, x=1{-x), x=-fx), x~-f{x), x~If(x)|
- les propriétés relatives a la représentation graphique de fonctions et translation
- les propriétés relatives a la représentation graphique de fonctions et symétries
- la propriété relative a la représentation graphique d'une fonction bijective et celle de sa
reciproque
- limage d'une représentation graphique d'une fonction par une translation ou par une
Reconnaitre symétrie
- la représentation graphique d'une fonction bijective
- les représentations graphiques des fonctions associées a la fonction f
x=flx—a) x=fx)+b, x—=flx—-a)+b,
X=1{-x), x=-fx), x~-f{x),
Construire X=If{x)1.
- la courbe représentative de la bijection réciproque d'une bijection f dans un repére
orthonormé,
connaissant la courbe représentative de f.
c - deux fonctions connaissant leurs représentations graphiques
omparer - deux fonctions connaissant leurs formules explicites
p
- 'ensemble de définition de la somme , du produit , du quotient ou de la composée de
Déterminer deux fonctions. N _ _ ’
- la formule explicite de la somme , du produit , du quotient ou de la composée de deux
fonctions.
Interpréter - graphiquement l'inéquation f(x) =g(x)sur un intervalle donné
Résoudre - linéquation f(x) <g(x)
Traiter une situation | - faisant appel a des fonctions

Mathématiques 1¢re D
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Legon 1.4 : Limites et continuité.

Exemple de situation d’apprentissage

Pendant une séance de cours en informatique g
qu'organise le club scientifique, les éléves d'une
classe de premigre D apprennent a tracer des
courhes al’aide de l'ordinateur

Ainsi pour |a fonction f définie par :

{ f(x) =x%six € ]—o,1] i
f(x)=x+2six €]l +oof
Ils ohservent sur |’écran de leur ordinateur une figure 3 Il

marcelée en deux au point d’abscisse 1

(voir figure). Cherchant a expliquer cette
particularité de lacourbe, un membre du club les
renvoie aux notions de continuité

Curieux d’en savoir plus, les éleves décident de
connaitre les définitions et propriétés relatives aux
limites et continuité et de les utiliser pour justifier le
saut au point d’abscisse 1.

"

Habiletés Contenus
- la définition d'une fonction continue en un point
- la définition d'une fonction continue sur un intervalle
Connai - les propriétés relatives & la continuité d'une fonction en un point
onnaitre - : i3
- les limites des fonctions de référence
- les opérations surles limites des fonctions en un point
- la continuité des fonctions somme, produit, quotient en un point.
- la limite d'une fonction en un point
Noter - la limite & gauche d'une fonction en un point
- la limite & droite d’une fonction en un point
Reconnaitre - graphiquement gu'une fonction est continue en un point
Justifier - qu’une fonction est continue en un point
- les limites éventuelles de certaines fonctions en un point en utilisant les opérations sur
Galculer les limites des fonctions en un point
- la limite & gauche, la limite & droite en un point d'une fonction.
- la continuité d’'une fonction en un point en utilisant la limite & gauche, la limite & droite
Etudier en ce point

- la continuité d'une fonction en un point en utilisant les propriétés sur la somme , produit,
quotient des fonctions continues en ce point

Traiter une situation

- faisant appel aux limites et & la continuité d'une fonction en un point

Mathématiques 1¥¢D
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Legon 1.5 : Dérivation

Exemple de situation d’apprentissage

La coopérative de la promotion <Kpremiere>> de |’établissement que tu fréquentes, gére une
broyeuse de manioc. Cette machine peut broyer jusqu’a 25 tonnes de manioc par jour.

Une étude, sur le fonctionnement et la recette journaliers de la broyeuse, faite par ton professeur de
mathématiques révéle que le bénéfice en milliers de francs, réalisé s’exprime par b(x) = -x2 +40x-225
ou x est la quantité de manioc broyé par jour.

Dans le but de faire des prévisions pour le bal de fin d’années, toi et tes camarades de classe
souhaitent savoir le bénéfice maximal et la quantité de manioc qu’il faut pour avoir ce bénéfice.
Pour cela ils décident d’étudier la dérivation.

HABILETES

CONTENUS

Connaitre

- la définition du nombre dérive en un point d'une fonction

- la définition de la fonction dérivée sur un intervalle ouvert.

- les fonctions dérivées des fonctions de référence

- la propriété de la fonction dérivable sur un intervalle ouvert..

- la propriété de la dérivabilité et continuité en un point

- les propriétés sur les opérations des fonctions dérivables (somme, produit,
inverse, quotient).

- la propriéte de la fonction dérivée des fonctions du type g(x)=f(ax + b) ol f est une
fonction de référence.

- les propriétés sur la dérivée et sens de variation
- la propriété sur I'extremum relatif d'une fonction

Noter

- le nombre dérivé d'une fonction en un point
- la dérivée d'une fonction sur un intervalle ouvert

Déterminer

- une équation de la tangente a une courbe en un point donné.

-le sens de variation d'une fonction sur un intervalle donné en utilisant le signe sa
dérivée.

- un extremum d'une fonction en utilisant sa dérivée.

- la fonction dérivée d'une fonction sur un intervalle ouvert donné

-des fonctions dérivées en utilisant les opérations sur les fonctions dérivables et les

J . * 1.
dérivées des fonctions: x—ax + b, x=x,: x=x* (n€ N ),x—»;, :

; 1
X—C0SX, | X-sinx, ! x—tanx, | x-— (nEN™)

Calculer

- le nombre dérivé d'une fonction en un point ,

Construire

- la tangente en un point de la courbe représentative d'une fonction sans utiliser
une équation de cette tangente.

Interpréter

- graphiquement le nombre dérivé en un point.

Traiter une situation

- faisant appel a la dérivation

Mathématiques 1¢re D
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Legon 1.6 : Extension de la notion de limite

Exemple de situation d’apprentissage

Au cours de leurs recherches sur internet, des
éléves d’une classe de premiére D découvrent
que l'équation de la trajectoire d’un objet mobile
dans le plan muni d’un repére orthonomé est : 1

f(£) = ——oit € [0,+00[. 1

2t+1
IIs constatent que pour des valeurs de plus en 2
plus grandes de t, la trajectoire de ce mobile se
- )4 - 1
rapproche de la droite d’équationy = 3 comme i
0 1 2 3

lindique le graphique ci-contre.
IIs veulent donc expliquer ce résultat.
lls s'organisent pour étudier les limites d’une

fonction
Habiletés Contenus
- la limite infinie d’'une fonction en un point
- la notion d’asymptote verticale
- la limite a I'infini d’une fonction
- la notion d’asymptote horizontale
- la limite a I'infini des fonctions de référence : :x—c¢, x— X, x-x*, x— X7,
A x>, x—%
Connaitre - la limite a I'infini des fonctions x—xn, X—)an, n eIN*
- la limite & gauche ou a droite en un point a de: x—>ﬁ,
- lalimite & gauche ou a droite en un point a de : X
- les propriétés relatives aux opérations sur les limites a l'infini
- la propriété relative a la limite a l'infini d’'une fonction polynéme
- la propriété relative a la limite a I'infini d’'une fonction rationnelle
-graphiquement une limite infinie d’'une fonction en un point (asymptote
. verticale)
Interprcior - graphiquement une limite finie d’une fonction a l'infini (asymptote
horizontale)
-les limites a I'infini des fonctions polyndmes et des fonctions rationnelles
- les limites aux bornes de 'ensemble de définition d’une fonction
Calculer S : : ; : .
- la limite a droite (respectivement a gauche) en a d’'une fonction rationnelle
non définie en a.
- qu'une droite d’équation x = a est asymptote verticale a la représentation
Jiiitingi graphique d’une fonction donnée
- qu'une droite d’équation y = b est asymptote horizontale & la représentation
graphique d’une fonction donnée
Traiter une situation - faisant appel a I'extension de la notion de limite

]
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Legon 1.7 : Etude et représentation graphique d’une fonction

Exemple de situation

Une ménagere produit x galettes par jour. Sa fille, en classe de 1¥°,a modélisé en fonction du nombre x
de galettes, le cotit de production C(x) journalier estimé en FCFA par : C(x) = 0,004x*> + 30x + 1000.
Elle vend ces galettes a 40 FCF 1’unité. Chaque jour, elle réussit a écouler toute sa production. Mais
elle constate qu’elle fait souvent des pertes selon de nombre de galettes produites.

La fille explique la situation que vit sa mére a ses camarades de classe.
Les éleves décident d’étudier de représenter la fonction Bénéfice B(x) = 40x — C(x) pour déterminer les
valeurs de x pour lesquelles la ménagere fait des bénéfices.

Habiletés Contenus

- la définition d’une fonction paire

- la définition d’une fonction impaire

- la propriété relative a la représentation graphique d’une fonction
paire, d’une fonction impaire

Connaitre

- la représentation graphique d’une fonction paire

- la représentation graphique d’une fonction impaire

- le centre de symétrie d’une fonction a partir de sa représentation
graphique

- I’axe de symétrie d’une fonction a partir de sa représentation

graphique

Reconnaitre

-le tableau de variation d’une fonction définie par sa formule explicite
sur son ensemble de définition

- les extrémums éventuels d’une fonction définie par sa formule
explicite sur son ensemble de définition

- les asymptotes verticales, horizontales ou obliques d’une fonction
définie par sa formule explicite sur son ensemble de définition

Déterminer

- graphiquement la parité d’une fonction
Interpréter - graphiquement la limite nulle a I’infini de x—f(x) — (ax + b),
(asymptote oblique)

- la représentation graphique d’une fonction polyndme de degré
inférieur ou égal a 3
- la représentation graphique d’une fonction homographique

Construire - la représentation graphique d’une fonction de type x|— ax+ b+ Tt

-la représentation graphique d’une fonction paire ou impaire sur son
ensemble de définition, connaissant sa représentation sur son
ensemble d’étude

- qu’une droite donnée par une équation cartésienne est asymptote a la

Justifier représentation graphique d’’une fonction

- qu’une fonction est paire ou impaire.

- qu’une droite d’équation x = a est un axe de symétrie de la courbe
Démontrer représentative d’une fonction

- qu’un point donné est centre de symétrie de la courbe représentative
d’une fonction.

- graphiquement des équations ou des inéquations de type : f{x) =

Résoudre g(x),
) < 80). . .
Traiter une situation | - fa1s?1nt appel a I’étude et a la représentation graphique d’une
fonction
Mathématiques 1¢re D Page 14
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Legon 1.8 : suites numériques

Exemple de situation d’apprentissage
Le pére d'un éléve en classe de premiére a placé la somme de 200000 francs dans une banque au nom de ce
dernier dés sa naissance a un taux de 3% par an. Il ne pourra toucher a la somme qu'a 18 ans.
L'éleve, impatient, désire savoir ce qu'il aura au terme des 18 ans.

Pour 'aider, les éleves de sa classe s'organisent pour étudier les suites numériques.

Habiletés

Contenus

Connaitre

- la définition d'une suite numérique

- la définition d'une suite arithmétique

- la définition d'une suite géométrique

- I'expression du terme général d'une suite arithmétique en fonction d'un
terme quelconque de cette suite

-I'expression du terme général d'une suite géométrique en fonction d'un
terme quelconque de cette suite

-la somme de n termes consécutifs d'une suite arithmétique

- la somme de n termes consécutifs d'une suite géométrique

Reconnaitre

-une suite définie par une formule explicite
-une suite définie par une formule de récurrence

Calculer

- des termes d'une suite.

- une somme de termes consécutifs d'une suite arithmétique

- une somme de termes consécutifs d'une suite géométrique

- un terme de rang quelconque d'une suite arithmétique connaissant un
terme et la raison

- un terme de rang quelconque d'une suite géométrique connaissant un
terme et la raison

Représenter

-graphiquement des termes d'une suite définie par une formule de
récurrence

Déterminer

- la raison d'une suite arithmétique
- la raison d'une suite géométrique

Justifier

-qu'une suite est arithmétique
- qu'une suite est géométrique

Traiter une situation

- faisant appel aux suites numériques
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COMPETENCE2

Traiter une situation relative a la modélisation d'un phénoméne aléatoire, & I'organisation et au traitement des
données.

Théme 1 : Organisation et traitement des données
Legon 2.1 : Statistique a une variable
Exemple de situation d’apprentissage

L'équipe de course a pieds d'un lycée a un nouvel entraineur. Celui-ci vient de recevoir le tableau ci-dessous
indiquant le temps mis par chacun des membres de 'équipe lors de la derniere épreuve de 10 km.

Nom Temp; Nom Tempg Nom Temp;
(en min) (en min) (en min)
Agnero 53 Goly 51 Pakora 51
Aka 51 Gnali 60 Sery 57
Akalé 66 Kassi 49 Seyo 62
Allou 63 Koffi 46 Tiékoura 50
Amani 59 Kouamé 44 Traoré 43
Ballo 61 Kouman 43 Vanié 47
Camara 48 Lath 52 Yao 48
Dago 4 Lamine 39 Yéo 56
Ehouman | 47 Lohess 42 Zadi 49
Fallé 46 Manouan 53 Zatto 61

Soucieux d'améliorer les performances de I'équipe, I'entraineur expose ses décisions suivantes a I'équipe.

« Je vais vous partager en cinq équipes de niveau équivalent (selon le temps mis lors de votre derniére épreuve)
et de méme effectif.

Pour exposer les raisons de mon choix, je vais faire un affichage présentant une représentation graphique sous
forme d'un histogramme.

Chacun des sportifs sera situé par rapport aux autres avec le classement, ainsi qu'une mise en évidence du
premier quart, de la moitié et du troisieme quart et des temps correspondants ».

Les éléves des classes de premiére D faisant partie de I'équipe sont impatients de savoir dans quelles équipes ils
seront et quelle est la situation de chacun par rapport aux autres.

lls se mettent ensemble pour répondre a ces preoccupations.

HABILETES CONTENUS

- |a définition de quartiles d'une série statistique regroupée en classes de méme
Connaitre amplitude ou non.

- |a définition de I'écart interquartile d'une série statistique regroupée en classes
Regrouper - les modalités en classes de méme amplitude ou non.
Déterminer - la classe modale d'une série statistique regroupée en classes d'amplitudes différentes.

- les paramétres de position d'une série statistique regroupée en classes de méme
amplitude ou non : la moyenne, la médiane, les quartiles

- les parameétres de dispersion d'une série stafistique regroupée en classe de méme
amplitude ou non : la variance, I'écart-type, I'écart interquartile

Calculer

- I'histogramme des effectifs et des fréquences d'une série statistique regroupée en
classes de méme amplitude ou non.

Construire - les polygones des effectifs et des fréquences d'une série statistique regroupée en
classes de méme amplitude ou non.

- les polygones des effectifs cumulés et des fréquences cumulés d'une série statistique
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regroupée en classes de méme amplitude ou non.
- des courbes cumulatives.

- les caractéristiques de position

Interpréter iy . .
- les caractéristiques de dispersion

Traiter une situation - faisant appel a la statistique

Théme 2 : Modélisation d’'un phénoméne aléatoire
Legon 2.2 : Dénombrement

Exemple de situation d’apprentissage

Pour préparer un exposé sur les banques, les élevent d'une classe de 1 prennent des informations auprés d'une banque.
Selon ces informations, une banque dispose de guichets automatiques ol certains clients peuvent faire des retraits d'argent
a l'aide d'une carte magnétique. Chaque carte magnétique a un code secret connu seulement du titulaire de la carte. Ce
code secret est une suite de quatre chiffres du systeme décimal.

Exemples de codes : 0375, 9918 , 2400.

Curieux, les éleves décident de déterminer le nombre de cartes magnétiques que la banque peut distribuer & ses clients.

lls s'organisent pour apprendre les techniques et les formules de dénombrement.

HABILETES CONTENUS

- la définition d'un ensemble fini

- la définition de la réunion de deux ensembles finis

- la définition de l'intersection de deux ensembles finis

- la définition du complémentaire d’'un ensemble

- la définition de deux ensembles disjoints

- la définition du cardinal d'un ensemble fini

- la définition d'un p-uplet, d'un arrangement, d'une permutation, d'une combinaison
Connaitre - la définition du produit cartésien d'ensembles finis

- le nombre de p-uplets d'un ensemble a n éléments

- le nombre d'arrangements a p éléments d’'un ensemble & n éléments (n = p)
- le nombre de permutations d'un ensemble a n éléments

- le nombre de combinaisons a p éléments d'un ensemble a n éléments (n = p)
- la propriété relative au cardinal de la réunion de deux ensembles finis

- la propriété relative au cardinal du complémentaire

- la propriété du cardinal du produit cartésien d'ensembles finis
- une des notions p-uplet, arrangement, permutation, combinaison pour résoudre un

il probleme de dénombrement
, - en utilisant une des notions p-uplet, arrangement, permutation, combinaison

Dénombrer " : : . )
- en utilisant un arbre de choix, un tableau a double entrée, un diagramme ou un comptage
- le cardinal d'un ensemble fini

Calculer - le cardinal du produit cartésien d'ensembles finis
_nt G A (p<n)

Traiter une situation - faisant appel aux dénombrements
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Legon 2.3 : Probabilite

Exemple de situation d’apprentissage

Un jeu organisé a la kermesse de I'école consiste a lancer une fois un dé parfait numéroté de 1 a 6 et anoter le
numéro de la face superieure.

On dit qu'on a le jackpot lorsqu’on obtient 6. Le Jackpot donne droit & 10 000 F.

Au cours d'une discussion, une éleve d'une classe de premiere D, affirme qu'on a peu de chance d'avoir le
numéro du jackpot qu'un autre numéro. Son camarade de classe qui vient de décrocher le jackpot n'est pas du
méme avis.

Afin de les départager, les autres éleves de la classe décident d'effectuer des calculs de probabilité.

HABILETES CONTENUS

- la définition d'une probabilité sur un ensemble fini

- le vocabulaire des probabilités : expérience aléatoire, évenement, événement certain,
. éventualité, événement élémentaire, évenement contraire, événement impossible,
Connaitre probabilité d’'un évenement, événement (A ou B), évenement (A et B), univers,
évenement s incompatibles, équiprobabilité.

- les propriétés p(AUB) = p(A) +p(B) — p(A~B) , p( A )=1-p(A)

- les cas possibles d'une expérience dans le cas d'une expérience conduisant a un nombre
fini d'éventualités

Dénombrer e : sz : <
- les cas favorables d’'un évenement dans le cas d'une expérience conduisant & un nombre
fini d'éventualités

Calculer - la probabilité d'un événement

Traiter une situation - faisant appel a la probabilité

COMPETENCE 3

Traiter des situations relatives a la géométrie du plan, & la géométrie de I'espace et aux transformations du plan.

THEME 1 : GEOMETRIE DU PLAN

Legon 3.1 : Barycentre

Exemple de situation d’apprentissage
Une suspension est constituée d'un triangle ABC de masse négligeable et de poids fixés en chacun de ses
sommets. On se propose de déterminer en quel point G, accrocher la suspension pour qu'elle soit en équilibre

C

4g

A 2g B3g

Un éléve en 1¢% D, affirme que le point G vérifie 2 GA +3GB +4 GC=0.
Ses camarades de classe décident de déterminer alors la position exacte du point G.

Mathématiques 1¢re D Page 18

XX



Habiletés

Contenus

Connaitre

- la définition :

edu barycentre de deux points pondérés ou de trois points pondérés

o de l'isobarycentre de deux points pondérés ou de trois points ponderés
- les propriétés relatives au barycentre de deux points pondérés ou trois
points pondérés

- la caractérisation vectorielle du milieu d'un segment

- la caractérisation vectorielle du centre de gravité d'un triangle

Reconnaitre

- le barycentre deux ou trois points pondérés, a partir d'une égalité
vectorielle

-lsobarycentre de deux ou trois points pondérés, a partir d'une égalité
vectorielle

Traduire

- qu'un point est barycentre de deux ou trois points pondéreés, a partir d'une
égalité vectorielle

- qu'un point est isobarycentre de deux ou frois points pondérés, a partir
d'une égalité vectorielle

Construire

- le barycentre de deux ou trois points pondérés

Déterminer

- le barycentre de deux ou frois points ponderés

- l'isobarycentre de deux ou trois points pondérés

- un ensemble de points en utilisant la formule de réduction

- des nombres réels « et B pour que G soit barycentre des points pondérés
(A, o) et (B, B), A, B et G étant trois points alignés donnés.

- les coordonnées du barycentre de points pondérés donnés dans un repere

Justifier

- qu'un point donné est le barycentre de deux ou frois points pondérés en
utilisant une égalité vectorielle

- qu'un point donné est le barycentre de trois points pondérés en utilisant les
barycentres partiels

Traiter une situation

faisant appel au barycentre

Legon 3.2 : Angles orientés et trigonométrie

Exemple de situation d’apprentissage

Un homme riche et passionné des mathématiques a laissé une carte et deux trésors bien dissimulés. (voir

Carte aux trésors

carte ci-dessus). Il a laissé les instructions suivantes :
» Lestrésors Ty et T» sont sur le cercle de centre le puits P et passant par le citronnier C,

» Pour trouver le trésor Ty, il faut parcourir le cercle a partir du point C dans le sens contraire des

aiguilles d’une montre sachant que mes T; PC = 60°,

% Pour trouver le trésor T», il faut parcourir le cercle a partir du point T, dans le sens des aiguilles d’une

montre sachant que mes T, PC = 45°.

Des éléves en classe 1°' D, déterminés a retrouver ces trésors, décident d’étudier les angles orientés et leurs

propriétés.

Mathématiques 1¢re D
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Habiletés

Contenus

- la définition de la mesure principale d'un angle orienté

- la définition de la somme ou de la différence de deux angles orientés-
- la définition du cosinus, du sinus ou de la tangente d'un nombre réel

- la relation de Chasles

Connaitre - la definition d'une fonction périodique
- les proprietés relatives a I'angle orienté nul, a 'angle orienté plat ou a I'angle
orienté droit
- les formules d'addition, de duplication et de linéarisation
- les propriétés du sinus, du sinus du cosinus, de la tangente d'angles associés
Reconnaitre -la représentat@on graph@que d’lune fonction périodique
- la représentation graphigue périodique
Représenter - graphiquement Ie§ fonctipns de types : x|=cosx , x|—-sinx , x|-tanx,
x|=cos(ax +b), . x|=sin(ax +b)
Blr - sur le cercle trigonomeétrique, le point image d'un angle orienté dont on connait une
mesure
- la mesure principale d'un angle orienté
- une mesure de la somme de deux angles en utilisant la relation de Chasles
- a l'aide du cercle trigonométrique, le sinus, le cosinus, la tangente d'un nombre
Déterminer réel.
- les lignes trigonométriques de —x , x+ @ @ — x ,g—x ,:—+x a partir de celle de x en
utilisant les angles associés
- des lignes trigonométriques en utilisant les formules d'addition ou de duplication
- des expressions trigonométriques en utilisant les formules d'addition ou de
Transformer duplication
- des expressions trigonométriques en utilisant les angles associés
Réduire - I'expression acosx +bsinx
Justifier - que deux réels donnés sont des mesures d'un méme angle orienté
- dans IR, les équations de type : cos x=cos a, sinx=sina, tan x = tana,
a étant un nombre réel donné
- dans IR les équations de type :cosx=a, sinx=a, tanx =a, a étant un nombre réel
Résoudre donme

- dans IR les équations de type :acosx +bsinx +c=0, (aetb sont deux nombres
réels non nuls donnés ).

- graphiquement les inéquations de type : cosx <a,sinx <a, tanx<a(aestun
nombre réel donné).

Traiter une situation

- faisant appel a la frigonométrie

Mathématiques 1¢re D
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THEME 2 : GEOMETRIE DANS L’ESPACE
Legon 3.3 : Orthogonalité dans 'espace

Exemple de situation

En passant devant un chantier de construction,
deux éléves de 1% D entendent le chef de
chantier donner des instructions pour que les
planchers des différents étages en construction
soient paralléles. Cela confére une solidité au
batiment.

Un des éléves affirme que cela est possible si
chaque droite représentant un pilier est
othogonale & toutes les droites d'un plancher
donné.

Son camarade soutient qu'il suffit que chaque
droite représentant un palier soit orthogonale &
deux droites sécantes d'un plancher donné.

Cette discussion se poursuit en classe.

Pour les départager, les éléves décident d'étudier
forthogonalité dans I'espace et dapprendre &
démontrer qu'une droite est orthogonale & un
plan.

HABILETES CONTENUS

- |a définition de deux droites orthogonales

Beringiirs - la définition de deux plans perpendiculaires

- la définition d'une drotte perpendiculaire & un plan

- |a définition de la projection orthogonale sur un plan
- les propriétés relatives & l'orthogonalité et au parallélisme dans fespace
- la propriété relative au projeté orthogonal du milieu dun segment.

Reconnaitre

sur les solides usuels (pavé drott, prisme, tétraédre, pyramide) =

- deuy droites orthogonales , deusx plans perpendiculaires , deux plans
paralléles ou une droite perpendiculaire & un plan

- le projeté orthogonal dun point , dune droite ou d’'un segment

- limage du milieu dun segment par la projection orthogonale sur un plan

Déterminer

limage d'un point , dune droite ou d'un segment par une projection
orthogonale surun plan

Démontrer

- que deux droites sont orthogonales

- que deux plans sont perpendiculaires

- qu'une droite est perpendiculaire & un plan
- que deux plans paralléles

- que deux droites sont paralléles

- qu'un point est milieu dun segment

Traiter une situation

faisant appel & l'orthogonalité dans I'espace

Mathématiques 18D
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THEME 3 : TRANSFORMATION DU PLAN

Legon 3.4 : Composées de transformations du plan

Exemple de situation d’apprentissage
Lors d'une exposition sur le batiment & Abidjan, des éléves d'une classe de 1¢re D ont visité les stands avec leur
professeur de mathématique, lui-méme passionné d'architecture. lls observent la photographie d'une maison et
sont émerveillés devant la répétition de certaines figures géométriques. Leur professeur affirme que l'architecte a
utilisé une image de base et la composée de deux transformations pour obtenir cette ceuvre architecturale.

Impressionnés par cette prouesse, les éléves décident d'apprendre a construire image d'un point par la
composée de deux transformations et de démontrer des propriétés en utilisant la composée de deux

transformations.

Habiletés

Contenus

Connaitre

- la nature et les éléments caractéristique de la composée de deux
rotations de méme centre

- la nature et les éléments caractéristique de la composée de deux
homothéties de méme centre

Construire

- I'image d'un point par la composée de deux rotations de méme centre
- I'image d'un point par la composée de deux homothéties de méme
centre

Déterminer

- la nature et les caractéristiques de la composée deux rotations de méme
centre

- la nature et les caractéristiques de la composée de deux homothéties de
méme centre

- des lieux géométriques en utilisant une rotation ou la composée de deux
rotations de méme centre

- des lieux géométriques en utilisant une homothétie ou la composée de
deux homothéties de méme centre

Démontrer

- des propriétés en utilisant une rotation ou la composée de deux rotations
de méme centre

- des propriétés en utilisant une homothétie ou la composée de deux
homothéties de méme centre

Résoudre

- un probleme de construction en utilisant une rotation, la composée de
deux rotations de méme centre,

- un probleme de construction en utilisant une homothétie ou la composée
de deux homothéties de méme centre

Traiter une situation

faisant appel aux composées de transformations du plan

Mathématiques 1¢re D
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GUIDE D’EXECUTION DES PROGRAMMES

MATHEMATIQUES - PREMIERE D

|. PROGRESSION 1¢r D 2017-2018 (voir annexe)

Il. PROPOSITIONS DE CONSIGNES, SUGGESTIONS PEDAGOGIQUES ET MOYENS

LECON 1 : BARYCENTRE

Contenus Consignes pour conduire les Techniques Supports
activités pédagogiques didactiques

o Barycentre de 2 ou 3 points eUltiliser les acquis sur le calcul | -Travail -Manuels
pondérés vectoriel (relation de Chasles, individuel -Fiche
-définition et notation de point constructions, alignement) d'exercices
pondéré oEtablir un lien avec la physique -Calculatrice
-définition du barycentre de 2ou3 | chimie (centre d'inertie) et les -Travail en
points pondérés et notation statistiques (moyenne pondérée) | groupes -Fiche de
- condition d'existence du eles lignes de niveau ne sont travaux dirigés
barycentre pas au programme
® Propriétés ela caractérisation du cercle -Ipstru{m_ents de
-homogénéité (multiplication des MAMB=0n'est pas au geométrie
coefficients par un scalaire) programme.
-réduction de la somme de -Internet
vecteurs | aMA +bMB =(a + b)MG -Revue
avec a+b=0
-Ensemble des barycentres de des
deux points A et B
-le théoréme du barycentre partiel
e|sobarycentre
-définition
-caractérisation vectorielle du milieu
d'un segment
-caractérisation du centre de gravité
d'un triangle
oCoordonnées du barycentre
Legon 2 : Angle orienté et trigonométrie

Contenus Consignes pour conduire les Techniques Supports

activités pédagogiques didactiques

eSomme et différence des angles | ePrésenter les notions d'angles -Manuels
orientés orientés a partir d'exemples -Fiche
eRelation de Chasles accompagnées de figures et non | -Travail dexercices
eDéfinition du sinus du cosinus et de fagon abstraite individuel -Calculatrice
de la tangente d'un nombre réel eLes fonctions trigonométriques
oPropriétés : sont des exemples de fonctions _ -Fiche de
T — périodiques -Travail en travaux dirigés
1<cosx<1 ela représentation graphique de | 9roupes
sz i % & la fonction tangente pourra étre -Instruments de
epériodicité des fonctions faite dans la legon « Etude de geométrie
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trigonométriques fonctions »
ereprésentation graphique des el ors des évaluations, -Internet
fonctions sinus, cosinus et tangente | privilégier les lectures si -Revue
o Formules d'addition : nécessaire en fournissant les
cos(a-b) = cosacosb+sinasinb, courbes
cos(a+b) = cosacosb-sinasinb, eHabituer les éléves a
sin(a-b) = sinacosb-cosasinb, ['utilisation du cercle
sin(a+b) = sinacosb+cosasinb trigonométrique pour retrouver
o Formules de duplication: des formules ou résoudre des
cos2a=cos’a—sin’a , équations ou inéquations
sin2a =2sinacosa trigonométriques
o Formules de linéarisation:
,  1+cos2a
cos"a=——— |
2
., 1—cos2a
sima=———-
2
* Réduction de acosx+bsinx
e équations ou inéquations
trigonométriques
- Equations du type :
COS X = COS &,
sinx=sina,
tan x = tan a, avec a étant un
nombre réel donné
cosX = a
sinx = a
tanx=a
acosx+bsinx+c=0
(a=0etb+# 0).
- inéquations trigonométriques du
type:cosx <a,sinx<b, tan<c
(a, b, ¢ sont des nombres réels
donnés).
Legon 3 : Orthogonalité dans I'espace
Contenus Consignes pour conduire les activités Techniques Supports
pédagogiques didactiques
«Droites orthogonales: eLes exercices seront résolus avec des | -Travail -Manuels
Définitions, propriétés figures comme support a distribuer aux | individuel -Fiche
éleves ou a faire dessiner d'exercices
¢Droites et plans oVeiller a ce que les éléves travaillent -Fiche de
orthogonaux : sur des figures correctes -Travail en travaux dirigés
-définition oFaire remarquer aux éléves que les | groupes -Instruments de
- propriétés, orthogonalité et | propriétés du plan ne s'étendent -patrons de geométrie
paraliélisme toujours & l'espace notammenten ce | solides -Cube, pave
oPlans perpendiculaires qui concerne l'orthogonalité de deux -confection de | droit, prisme,
-définition droites ou l'orthogonalité d'une droite | solides tetraedre
-propriétés et d‘un plan par exemple -ph'otos de
e Distance dun pointaun | ®Commencer d'abord a raisonner sur solides etc.
plan des solides « simples » comme par
-définition exemple les cubes, pavés droits, puis

passer progressivement & des solides
Page 24
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e Projection orthogonale sur
un plan

plus complexes (prismes, tétraedres,
pyramides)

eAu cours des évaluations, se limiter a
des solides classiques (cube, pavé
droit, prisme, pavé droit, tétraédre,
pyramide)

| a projection orthogonale sur une
droite n'est pas au programme

Legon 4 : Composées de transformations du plan

Contenus Consignes pour conduire les activités Techniques Supports
pédagogiques didactiques
-composée de deux oEn seconde, les homothéties ont ét¢ | -Travail -Manuels
translations définies et étudiées au niveau 1. Ona | individuel -Fiche
oROTATIONS dégagé les premiéres propriétés. -Travail en d'exercices
-Nature et éléments En premiere D, les rotations et groupes -Fiche de

caractéristiques de la
composée de deux rotations
de méme centre

¢HOMOTHETIES

-Nature et éléments
caractéristiques de la
composeée de deux
homothéties de méme centre

homothéties sont utilisées pour
démontrer des propriétés, résoudre des
problemes de construction, trouver des
lieux géométriques

Lorsque la résolution du probleme
sollicite la composée de deux rotations
ou de deux homothéties de méme
centre, les transformations doivent étre
données. (niveau 2).

eSont hors programme :

-la composée de rotations de centres
différents,

- la composée d'homothéties de
centres différents,

- la composée de deux transformations
de natures différentes,

-les similitudes

-toute référence a la notion d'isométrie

eRappel des définitions de niveaux 1 et
2

*Niveau 1

-se familiariser avec la transformation,
-reconnaitre la transformation,
-construire I'image d'un point, d'une
figure simple par la transformation
définie de différentes fagons
-reconnaitre des figures

« homologues » par la transformation
Au niveau 1, on pourra également
utiliser des transformations pour
démontrer, résoudre des problemes de
construction, ou trouver des ensembles
de points a condition que cette
transformation soit clairement indiquée.
*Niveau 2

-composer des transformations,

travaux dirigés
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-utiliser des transformations (mais pas
leurs composées) pour :

-démontrer des propriétés,

-résoudre des problémes de
construction,

-trouver des lieux géométriques

Legon 5 : Equations et inéquations du second degré dans IR

Contenus Consignes pour conduire les Techniques Supports
activités pédagogiques didactiques
eDiscriminant d'un polynéme du el a résolution des équations et | -Travail -Manuels
second degré, d'une équation du inéquations irrationnelles se fera | individuel -Fiche
second degré uniqguement sur des exemples d'exercices
eFormules donnant les zéros simples. Aucune théorie ne sera | -Travail en -Fiche de
(resp les solutions) éventuelles dun | mise en place. On se contentera | groupes travaux dirigés
polynéme (resp. d'une équation) du | de dégager des méthodes.
second degré a une inconnue a eAucune théorie sur la résolution
I'aide du discriminant. des systemes n'est exigible
eExpression de la somme et du eSont hors programme :
produit des solutions d'une équation | -tout probléme faisant appel a un
du second degré. parametre
eRé&gles donnant le signe d'un -tout probléme faisant appel a un
polynéme du second degré suivant | changement de parametre
le signe du discriminant et du -les inéquations du type : \/P(x}
coefficient du mondme du plus haut | >Q(x)
degre -les systémes de IR® n'ayant pas
une solution unique
Lecgon 6 : Equations dans IR? ou dans IR3
Contenus Consignes pour conduire les Techniques Supports
activités pédagogiques didactiques
eDéterminant d'un Systéme de o [ a méthode du inOt de Gauss | - Travall - Manuels
deux équations dans R? est un procédé de résolution individuel - Fiche ,
o Critere d'existence et d'unicité d'un pgr combmauson_ E”',a . . d mAEILISS
systéme de deux équations dans R? necessite uhe orggmsatlon des‘ -Travail en Fiche de S
calculs mais ne fait pas appel a | groupes travaux dirigés
des connaissances nouvelles.
o |a programmation linéaire est au
programme de cette classe
Legon 7 : Généralités sur les fonctions
Contenus Consignes pour conduire les Techniques Supports
activités pédagogiques didactiques
e Définition de la restriction d'une oL a notion d'extremum sera -Travail -Manuels
fonction fraitée uniquement sous forme individuel -Fiche
oDéfinition de la composée de deux | d'exercices d'exercices
fonctions eles schémas de calcul ne sont | -Travail en -Fiche de
« Définition d'une application pas au programme, de méme groupes travaux dirigés

injective

 Définition d'une application
surjective

eDéfinition d'une application

Mathématiques 1¢re D

que la notion de fonction majorée
ou minorée

e[ a détermination de
I'expression de la bijection
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bijective

oDéfinition de la bijection
réciproque d'une bijection
eComparaison de deux fonctions
eOpérations sur les fonctions
numériques : somme, produit et
quotient de deux fonctions
efonctions associées : x - f(x—a)
x> (x)+b, x> f(—x), x> —f(x),
x> |[f(x)], x> f(x—a)}+b

oParité : définition, interprétation
graphique

eAxe et centre de symétrie
-définition

- interprétation graphique

réciproque d'une fonction donnée
par sa formule explicite est hors
programme

eSont hors programme, les
représentations graphiques des
fonctions associées x i f(ax) et
x> af(x)pour a=1 eta=-1

e | es notions seront introduites
sous forme de travaux dirigés

Legon 8 : Limite et continuité

Contenus Consignes pour conduire les Techniques Supports

activités pédagogiques didactiques

«Définition de la continuité d'une oL "approche intuitive de la notion | -Travail -Manuels

fonction en un point de limite ne sera pas formalisée | individuel -Fiche

eLimites des fonctions de référence | eL'établissement des différentes dexercices

en un point formes de limites se fera & partir | -Travailen -Fiche de

ePropriétés des opérations sur les | d'exemples bien choisi groupes fravaux dirigés

limites e On privilégiera les notations -calculatrice

el imite a droite, limite a gauche en limf(x) limf(x) scientifique

un point vE gl

econtinuité en un point des < g

fonctions : somme, produit quotient

et des fonctions de référence :

X C, XPX, xpx?, x>x

x> xisdk

X
Legon 9 : Dérivation
Contenus Consignes pour conduire les Techniques Supports

activités pédagogiques didactiques

o Nombre dérivé en un point o Pour introduire le nombre -Travail -Manuels

o Interprétation graphique du dérivé, on pourra s'appuyer sur | individuel -Fiche

nombre dérivé en un point ('(a) est | la problématique : d'exercices

le coefficient directeur de la La recherche d'une tangente a | -Travail en -Fiche de

tangente en a) une courbe en un point, définie | groupes travaux dirigés

e Fonction dérivable sur un comme position limite d'une -calculatrice

intervalle sécante a cette courbe. scientifique

o dérivabilité et continuité d'une
fonction en un point

-Siune fonction est dérivable en un
point a alors elle est continue en a.
La réciproque est fausse.

e Tableau des dérivées des
fonctions de référence : x> ax+b

XX x K sne“\]xz, d'optimisation, des indications
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1 ;
X — , X C0SX , Xt>sinx
X
1
X tanx |, x> —
Xn
(nell™)

o Opérations sur les fonctions
dérivables : somme, produit,
inverse, quotient.

e Théoréme (admis) donnant le
sens de variation d'une fonction
dérivable sur un intervalle a partir
du signe de sa dérivée.

o Extremum relatif d'une fonction.

seront données pour obtenir la
fonction & étudier

Legon 10 ; Extension de la notion de la limite

Contenus Consignes pour conduire les Techniques Supports
activités pédagogiques didactiques

o Limite infinie en a. Toutes les notions seront -Travalil -Manuels

-Limite a gauche, limite a droite introduites a I'aide d'exemples individuel -Fiche

-Asymptote verticale simples. dexercices
On mettre I'accent sur les -Travail en -Fiche de

e Limite a l'infinie exercices. groupes travaux dirigés

- Limite finie a l'infinie Les représentations graphiques -calculatrice

- asymptote horizontale permettront aux apprenants de scientifique

- limite infinie & l'infini

- limite a l'infinie des fonctions
¢élémentaires

eCalcul de limites

- Limites et opérations (propriétés
admises)

- limites d'une somme et d'un
produit (propriétés)

- limite en a d'une fonction

rationnelle non définieena x —
1

(x-a)™

(n pair, n impair)

-limites & l'infini d'une fonction
polynéme, d'une fonction rationnelle
(Propriétés)

econtinuité des fonctions
élémentaire en un point (admis)
- Continuité des fonctions
polynémes, fonctions rationnelles
en un point de leur ensemble de
définition

- Opération sur les fonctions
continues (admises).

donner du sens aux notions et
de créer une représentation
mentale de ses notions.

L'introduction de ses notions
sera associée a la 'étude et a la
représentation graphique de
fonctions simples.

C'est pourquoi il est importe de
finir le chapitre sur la dérivation
avant de traiter I'extension de la
notion de limite.
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Legon 11 : Etude et représentation graphique d’une fonction

Contenus Consignes pour conduire les activités | Techniques Supports
pédagogiques didactiques
« Notion d'asymptotes - Définir la notion d'asymptote e Travailen |e Manuel
obliques. oblique groupe e Internet
o Etude et représentation - Les fonctions faisant intervenir des » Revues
graphique de fonctions paramétres sont hors programme ¢ Travail o Média
polynémes de degré inférieur | _ | o5 fonctions définies par individuel Instruments de
ouégalas. raccordement sont hors programme ) geométrie
) , - Lors des évaluations, les e Enquéte
¢ E“,’de BLIEpEsanialgn équations des asymptotes obliques
graphique de : seront données aux éléves (pas , ,
‘ . _ dexercices de recherche * Brainstormi
- fonct!ons rahonnellesl. dasymptote) ng .
- fonctions homographiques L Discussion
Al v - llsera |nteres_sant de demander diriaé
yp s irigée
o aux éléves de_ faire des esquisses (_je
Xmax +b + D courbe a partir du tableau de variation
! . . de la fonction.
- fonctions sinus, cosinus et ; .
tangente - L_a courbe representant I_a fonction
étudiée se construira a partir de
quelques points bien choisis auxquels
on associera la pente de la tangente.
- Les notions de fonction paire et
de fonction impaire seront introduites
a partir dexemples et seront
réinvesties dans des cas pratiques
d'étude de fonctions.
- Dans cette legon le cumul de
réduction d'ensemble d'étude de
fonctions a la fois paire (ou impaire)et
périodique est a éviter. On se limitera
a des exemples simples.
Legon 12 : Suites numériques
Contenus Consignes pour conduire les activités | Techniques Supports
pédagogiques didactiques
o Définition d'une suite o Pour introduire les suites, on -Travail -Manuels
numérique s'appuiera sur des situations issues | individuel -Fiche
o Suite déterminée par de la géométrie ou de la vie d'exercices
-une formule explicite, économique et sociale -Travail en -Fiche de
-une formule de récurrence. o Mettre I'accent sur le vocabulaire et | groupes fravaux dirigés
¢ Représentation graphique les notations spécifiques aux suites -calculatrice
des termes d'une suite e Le passage entre formule explicite so|ent|,f|que
et formule de récurrence ne sera —,donnee_s
o Suites arithmétiques, développé que dans le cadre des economiques,
-définition, suites arithmétiques et géométriques démographique
-expression du terme général | e Dans la représentation graphique efc.
en fonction d'un terme des premiers termes d'une suite
quelconque définie par une formule de
-somme de n termes d'indices | récurrence, il est conseillé de fournir
consecutifs les représentations graphiques des
o suites géométriques : courbes aux éleves
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-définition,

-expression du terme général
en fonction d'un terme
quelconque

-somme de n termes d'indices
consécutifs

e On veillera a donner du sens aux
lettres figurant dans les formules
(nombre de termes, premier terme,
dernier terme, raison,...

o [ 'étude des variations et la
convergence n'est pas au
programme.

o | 'étude des calculs approchés des
zéros d'une fonction est hors
programme

Legon 13 : Statistiques a une variable

Le professeur s'emploiera & former les éléves a la programmation de formule statistique & I'aide de la calculatrice.
C'est l'occasion d'initier les éléves a l'utilisation du logiciel Excel sur l'ordinateur.

Contenus Consignes pour conduire les Techniques Supports
activités pédagogiques didactiques
Statistiques Tout le chapitre doit étre traité en | o Travail en e Manuel
o Séries statistiques exercices et en travaux dirigés. groupe e Internet
regroupées en classes. e Revues
o Représentations graphiques | Le professeur fera remarquer que | e Travail o Média
- [Ihistogramme dans les histogrammes, ce sont individuel Instruments de
: ouesmes | ar e o) | gendt
; e Enquéte
B ?rzzgggsessdes SliceilsEtdes représentent les effectifs ou les a
o Caractéristiques de position fréquences par classe. Z)Ifg taj?.jif)or: ming
d'une stne statistigue Les éléves ayant calculer en 2nde dirigée
’ES’P,UP“ en classes. C, moyenne, écart type dans le
- Définition de la moyenne cas des séries & variables
- Définition de la médiane (2éme discrétes, on fera remarquer qu'i
qua_r_ﬂle ) ) ) suffit, ici, de remplacer dans les
- Définition du premier quartile et | ~alculs les modalités par les
du troisiéme quartile centres des classes
e Caractéristiques de
dispersion d’une série La détermination graphique de la
statistique regroupées en médiane est un savoir-faire
classes. nouveau .on peut la déterminer de
- Définition de la variance deux maniéres -
- Definition de I'écart type -abscisse de l'intersection des
courbes cumulatives croissante et
décroissante ,
-image réciproque de N/2 par une
courbes cumulatives.(N est
I'effectif total ).
Les calculs des caractéristiques
de dispersion et de la variance, se
font soit a I'aide de la calculatrice,
soit en construisant un tableau.
L'étude de I'écart-type donne une
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bonne approche intuitive de la
notion de dispersion

Legon 14 : Dénombrement

Contenus Consignes pour conduire les Techniques Supports
activités pédagogiques didactiques
o Cardinal d'un ensemble fini. o Utiliser des arbres de choix, des | -Travalil -Manuels
- diagrammes, des tableaux... individuel -Fiche
card(A U B) = card(A)+card(B)- cargiAApBlendre & choisir l'outil de dexercices
dénombrement approprié pour . -Fiche deA .
- card(A x B) = card(A) x card(B) résoudre des problémes -Travail en travaux dirigés
- card(AP) =(cardA) , pell* o Utiliser quelques résultats groupes -calculatrice
. oy . inatoi scientifique
o Listes & p éléments : p-listes combllngtowes’ de base , donnd q
-nombre de p-listes d'un o On évitera ['utilisation abusive et ~00NN&-es
e Scani économiques,
ensemble a n éléments (avec Mesanique des .formules S raq i
répéition) * n o La détermination de card(A UB) t graphiq
L efc.
- nombre de p-listes d'un et card(AxB) se fera sur des
ensemble an éléments (sans exemples concrets
répetition) : nombre « On reformulera soigneusement
d'arrangements : A? = n! les énoncés des exercices chaque
(n-p)! fois que c'est nécessaire en
n>p relevant les ambigtités ou les
- nombre d'arrangements a p implicites
éléments d'un ensemble & n
éléments (permutation) : nombre
darrangements : A® = n!
o Combinaisons :
- nombre de combinaisons a p
éléments d'un ensemble & n
1 A°
eléments (n2p): C;=—-
p:
By AP
-propriétés de €k = =
p:
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Lecon 15 : Probabilite

CONTENUS CONSIGNES POUR CONDUIRE LES TECHNIQUES SUPPORTS
ACTIVITES PEDAGOGIQUES | DIDACTIQUES
e Probabilité ¢ On introduira le vocabulaire des -Manuels
- Vocabulaire probabilités au travers de situations -Travail individuel -Fiche
concretes d'exercices
- Définition d'une probabilité -Fiche de travaux
dans le cas dune o On apprendra & reconnare l'univers et | -Travail en groupes | diriges
équiprobabilité les événements élémentaires d'une -calculatrice
expérience aléatoire. scientifique
- Propriétés -données
e | e choix de I'univers est fondamental et é(;onomlqugs,
ne modifie pas dans certains cas les demographique
résultats des calculs de probabilité. efc.
 On se placera dans des situations
ayant du sens, en particulier on
présentera des applications des
probabilités en biologie et en économie.
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Annexe 2 : Programme de Mathématique, niveau Premiére D pour 6 legons

Lecon 2 : Dénombrement

Code

Compétences

KC001

Connaitre la définition d’un ensemble fini

KC002

Connaitre la définition de la réunion de deux ensembles finis

KCO003

Connaitre la définition de 1’intersection de deux ensembles finis

KC004

Connaitre la définition du complémentaire d’un ensemble

KCO005

Connaitre la définition de deux ensembles disjoints

KCO006

Connaitre la définition du cardinal d’un ensemble fini

KC007

Connaitre la définition d’un p-uplet, d’un arrangement, d’une permutation, d’une combinaison

KC008

Connaitre la définition du produit cartésien d’ensembles finis

KC009

Connaitre le nombre de p-uplets d’un ensemble a n éléments

KC010

Connaitre le nombre d’arrangements a p ¢léments d’un ensemble a n éléments (n > p)

KC011

Connaitre le nombre de permutations d’un ensemble a n éléments

KCO012

Connaitre le nombre de combinaisons a p éléments d’un ensemble & n éléments (n > p)

KCO013

Connaitre la propriété relative au cardinal de la réunion de deux ensembles finis

KC014

Connaitre la propriété relative au cardinal du complémentaire

KCO015

Connaitre la propriété du cardinal du produit cartésien d’ensembles finis

KCO016

Choisir une des notions p-uplet, arrangement, permutation, combinaison pour résoudre un
probleme de dénombrement

KC017

Dénombrer en utilisant une des notions p-uplet, arrangement, permutation, combinaison

KCO018

Dénombrer en utilisant un arbre de choix, un tableau & double entrée, un diagramme ou un
comptage

KCO019

Calculer le cardinal d’un ensemble fini

KC020

Calculer le cardinal du produit cartésien d’ensembles finis

KC021

Calculern!, C?, A" (p<n)

KC022

Traiter une situation faisant appel aux dénombrements

Lecon 4 : Limites et continuité

KC023

Connaitre la définition d’une fonction continue en un point

KC024

Connaitre la définition d’une fonction continue sur un intervalle

KC025

Connaitre les propriétés relatives a la continuité d’une fonction en un point

KC026

Connaitre les limites des fonctions de référence

KC027

Connaitre les opérations sur les limites des fonctions en un point

KC028

Connaitre la continuité des fonctions somme, produit, quotient en un point.

KC029

Noter la limite d’une fonction en un point

KC030

Noter la limite a gauche d’une fonction en un point

KC031

Noter la limite a droite d’une fonction en un point

KC032

Reconnaitre graphiquement qu’une fonction est continue en un point

KCO033

Justifier qu’une fonction est continue en un point
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KCO034 | Calculer les limites éventuelles de certaines fonctions en un point en utilisant les opérations sur
les limites des fonctions en un point

KCO035 | Calculer la limite a gauche, la limite a droite en un point d’une fonction.

KCO036 | Etudier la continuité d’une fonction en un point en utilisant la limite a gauche, la limite a droite
en ce point

KCO037 | Etudier la continuité d’une fonction en un point en utilisant les propriétés sur la somme, produit,
quotient des fonctions continues en ce point

KCO038 | Traiter une situation - faisant appel aux limites et a la continuité d’une fonction en un point

Lecon 5 : Probabilité

KCO039 | Connaitre la définition d’une probabilité sur un ensemble fini

KCO040 | Connaitre le vocabulaire des probabilités : expérience aléatoire, événement, événement certain,
éventualité, événement élémentaire, événement contraire, événement impossible, probabilité
d’un événement, événement (A ou B), événement (A et B), univers, événements incompatibles,
équiprobabilité.

KCO41 | connaitre les propriétés p(AUB)=p(A)+p(B)-p(AnB); p(ﬂ) =1-p(A)

KC042 | Dénombrer les cas possibles d’une expérience dans le cas d’une expérience conduisant a un
nombre fini d’éventualités

KC043 | Dénombrer les cas favorables d’un événement dans le cas d’une expérience conduisant a un
nombre fini d’éventualités

KCO044 | Calculer la probabilité d’un événement

KCO045 | Traiter une situation faisant appel a la probabilité

Lecon 6 : Dérivation

KC046 | Connaitre la définition du nombre dérive en un point d’une fonction

KCO047 | Connaitre la définition de la fonction dérivée sur un intervalle ouvert.

KC048 | Connaitre les fonctions dérivées des fonctions de référence

KCO049 | Connaitre la propriété de la fonction dérivable sur un intervalle ouvert..

KCO050 | Connaitre la propriété de la dérivabilité et continuité en un point

KCO051 | Connaitre les propriétés sur les opérations des fonctions dérivables (somme, produit, inverse,
quotient).

KCO052 | Connaitre la propriété de la fonction dérivée des fonctions du type g(x)=f(ax + b) ou f est une
fonction de référence.

KCO053 | Connaitre les propriétés sur la dérivée et sens de variation

KCO054 | Connaitre la propriété sur I’extremum relatif d’une fonction

KCO055 | Noter le nombre dérivé d’une fonction en un point

KCO056 | Noter la dérivée d’une fonction sur un intervalle ouvert

KCO057 | Déterminer une équation de la tangente a une courbe en un point donné.

KCO058 | Déterminer le sens de variation d’une fonction sur un intervalle donné en utilisant le signe sa
dérivée.

KCO059 | Déterminer un extremum d’une fonction en utilisant sa dérivée.

KCO060 | Déterminer la fonction dérivée d’une fonction sur un intervalle ouvert donné

KC061 | Déterminer des fonctions dérivées en utilisant les opérations sur les fonctions dérivables et les

dérivées des fonctions : x—ax + b , : x—>\x , : x—>X" (N€ N*), x—>1/x , : X—COSX , : X—SinX , :
X—tanx , : X— 1/xn (N€ N*)
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KC062

Calculer le nombre dérivé d’une fonction en un point

KCO063

Construire la tangente en un point de la courbe représentative d’une fonction sans utiliser
une équation de cette tangente.

KC064

Interpréter graphiquement le nombre dérivé en un point.

KCO065

Traiter une situation faisant appel a la dérivation

Lecon 8 : extension de la notion de limite

KC066

Connaitre la limite infinie d’une fonction en un point

KC067

Connaitre la notion d’asymptote verticale

KCO068

Connaitre la limite a ’infini d’une fonction

KC069

Connaitre la notion d’asymptote horizontale

KCO070

Connaitre la limite a I’infini des fonctions de référence : x—c, X— X, X—X2, X— X° , : X—\x ,
x—1/x

KCO071

Connaitre la limite a ’infini des fonctions X—X", x— 1/xn, n €EIN*

KCO072

Connaitre la limite a gauche ou a droite en un point a de: x—1/(x—a) ,

KCO073

Connaitre la limite & gauche ou a droite en un point a de : x— 1/(x—a)»

KC074

Connaitre les propriétés relatives aux opérations sur les limites a I’infini

KCO075

Connaitre la propriété relative a la limite a I’infini d’une fonction polyndéme

KCO076

Connaitre la propriété relative a la limite a 1’infini d’une fonction rationnelle

KCO077

Interpréter graphiquement une limite infinie d’une fonction en un point (asymptote verticale)

KCO078

Interpréter graphiquement une limite finie d’une fonction a I’infini (asymptote horizontale)

KCO079

Calculer les limites a I’infini des fonctions polynémes et des fonctions rationnelles

KC080

Calculer les limites aux bornes de I’ensemble de définition d’une fonction

KC081

Calculer la limite a droite (respectivement a gauche) en a d’une fonction rationnelle non définie
en a.

KC082

Justifier qu’une droite d’équation x = a est asymptote verticale a la représentation graphique
d’une fonction donnée

KCO083

Justifier qu’une droite d’équation y = b est asymptote horizontale a la représentation graphique
d’une fonction donnée

KC084

Traiter une situation - faisant appel a I’extension de la notion de limite

Annexe 3 : Quelques activités d’apprentissage proposées par les enseignants du Lycée Khalil

ACTIVITES

KCO001 : Connaitre la définition d’un ensemble fini

Q001: Un ensemble fini est un Q002: L’ensemble Q003: L’ensemble B=[0 ;4[ est un

ensemble dont le nombre A={a;b;c;d;e;f;g;h}estun ensemble fini.

d’éléments est fini ensemble fini

a b a b a b
vrai faux vrai faux vrai faux

ACTIVITES

KCO006 : Connaitre la définition du cardinal d’un ensemble fini
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Q004: Le cardinal d’un QO005: Le cardinal de | Q006: Soit A={2;3;4;5}. | Q007: Le cardinal de
ensemble est le nombre I’ensemble A est noté | Le cardinal de A est 5 I’ensemble vide est 0
d’¢léments de cet ensemble. Car(A)
a b a b a b a b
vrai faux vrai faux vrai faux
ACTIVITES

KCO002 : Connaitre la définition de la réunion de deux ensembles finis

QO008: On appelle réunion de
deux ensembles A et B,
I’ensemble constitué des
éléments appartenanta Aou a B

Q009: La réunion de deux ensemble A
et B est notée AUB

Q010: {a ;b ;c } est la réunion des
ensemble {a ;b} et {b ;c}

a b a b a b
vrai faux vrai faux vrai faux
ACTIVITES

KCO003 : Connaitre la définition de ’intersection de deux ensembles finis

QO011: On appelle intersection de
deux ensembles A et B,
I’ensemble constitué des
éléments appartenant a la fois a
A et a B (éléments communs).

Q012: L’intersection de deux

ensemble A et B est noté A~ B

Q013: {1;2;3;4 } est la réunion des
ensemble {1;2;3;4} et {1;2;3;5}

a b a b a b
vrai faux vrai faux vrai faux
ACTIVITES

KCQ04 : Connaitre la définition du complémentaire d’un ensemble

QO014: Le complémentaire de
I’ensemble A dans I’ensemble
est I’ensemble des éléments de
A qui n’appartiennent pas a Q.

Q015: Le complémentaire de
I’ensemble A dans I’ensemble Q est

noté A

QO016: Le complémentaire de
{1;2;3}dans{0;1;2;3;4;5}est
{045}

a b a b a b
vrai faux vrai faux vrai faux
ACTIVITES

KCO005 : Connaitre la définition de deux ensembles disjoints

QO017: Deux ensembles A et B
sont disjoints si leur intersection
est égale a I’ensemble vide.

Q018: On écrit AnB=A pour
traduire le fait que A et B sont disjoints

Q019: Soit A={2 ;4,6 ;8 } etB=
{1;3;5;7;9 }. Les ensembles A et B
sont disjoints

a

b

a

vrai

faux

vrai

faux

vrai

faux
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ACTIVITES

KCQO08 : Connaitre la définition du produit cartésien d’ensembles finis

Q020: Le produit Q021: Le Q022: Le produit Q023: Soit Q024: Un Q025: Soit
cartésien de A par B produ.it cartésien de A={1;2;3} et | élément du A={1;2;3}.
est ’ensemble cartésien {1;2;3} par B={1;3;5;7;9} | produit cartésien | Un élément de
constitué de tous les de AparB | {1;2}est{(1;1), Le cardinal de | de {a;b;c;d;e;f} AXAXA est
couples (a ;b) tels est noté (1;2),(2;1),(2;2), | AxBestégala: | par{1;2;3} 1:1:1)
que : a€A et b¢B AxB (3:1), (3:;2)} est (1;a)
a b a b a b a|b|c|d a b a b
vrai faux vrai | faux vrai faux 813|5]|15 vrai faux vrai faux
ACTIVITES

KCO00Q7 : Connaitre la définition d’un p-uplet, d’un arrangement, d’une permutation, d’une combinaison

Q026: Un p-uplet d’un
ensemble E est un élément Q027: Un p-uplet d’un ensemble E | Q028: Un 4-uplet de I’ensemble A={a ;b ;c}
du produit cartésien de E par | est noté est
lui-méme p fois.
a b a b c d a b c a
vrai faux pE. EP EE pP (a;b;a;d) | (a;b;c;d) | (a;3;3;d) | (c;azac)
ACTIVITES

KCO0OQ7 : Connaitre la définition d’un p-uplet, d’un arrangement, d’une permutation, d’une combinaison

Q029: On appelle
arrangement de p éléments
d’un ensemble E an
éléments (p < n) un p-uplet
d’éléments de E deux a deux
non distincts.

Q030: Un p-arrangement
d’éléments de E est

Q031: Un 3- arrangement de I’ensemble
A={a ;b ;c} est

a b a b c d a b c a
vrai faux AP A A A (a;b:c) (aa3) | (b:bib) | (cicio)
ACTIVITES

KCOO07 : Connaitre la définition d’un p-uplet, d’un arrangement, d’une permutation, d’une combinaison

Q032: On appelle
permutations de E, tout
arrangement de n éléments de
E.

Q033: Une permutation de
I’ensemble E a n éléments est
notée :

Q034: Une permutation de A={a ;b ;c ;d} est

a b

a b c d

vrai faux

nP C’

A]p

(a;bsc,c) (a;3;8,8) (a;b;c,d)
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ACTIVITES

KCOQO07 : Connaitre la définition d’un p-uplet, d’un arrangement, d’une permutation, d’une combinaison

Q035: On appelle
combinaison de p éléments Q036: Une combinaison de p Q037: Une combinaison de 3 éléments de
d’un ensemble E a n éléments | éléments de ’ensemble E a n A={a;b;c;d}est

(p <n), toute partie constituée | éléments est notée :
de p éléments de E

a b a b c d a b c
vrai faux ne C/’ n! AP (a;b;c) (a;a;a) (c;c.d)
ACTIVITES
KC019 : Calculer le cardinal d’un ensemble fini
Q038: Détermine le cardinal de I’ensemble des nombres QO039: Détermine le cardinal du complémentaire de
entiers naturels impairs inférieurs a 20 {1;2;3}dans{0;1;2:;3;4;5;7}.
a b c d a b c d
9 10 11 20 3 7 6 4
ACTIVITES

KCO009 : Connaitre le nombre de p-tuples d'un ensemble de n éléments

Q040 : Le nombre de tuples d'un ensemble & n | Q041 : Soit I'ensemble E = {1;2} . Le nombre de triplets de
eléments est : I'ensemble E est:
a b c d a b c d
nxp n+p WP 0" 8 6 3
ACTIVITES

KCO010 : Connaitre le nombre d'arrangements de p éléments d'un ensemble de n éléments (n > p)

Q042 : Le nombre de p-arrangements d'un ensemble a | Q043 : Soit l'ensemble E ={a;b;c;d;e} Le nombre
n éléments est : d'arrangements de 2 éléments E est :

a b c d a b c d

A AP "’ Ay 24 16 8 20

x|




