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RESUME

La modélisation de 1'usager dans les systémes interactifs plus particulierement
dans les systémes interactifs d’apprentissage humain, s’apparente a un proces-
sus de construction de sa représentation synthétique tel que vu par ces systémes.
On souhaite & terme, qu’au-dela de ce niveau de représentation, le modéle per-
mette aussi d’établir certains liens de cause a effet et présente par conséquent
une adéquation explicative. Cette modélisation consiste essentiellement en trois
processus : (1) le tragage de modele : savoir ce que fait I'usager, (2) la prédiction
des actions de I'usager selon les connaissances qu'’il posséde, et (3) le tracage des
connaissances : évaluer ce que l'usager a appris. Cette modélisation est générale-
ment utilisée pour permettre (4) adaptation dans les systémes interactifs.

Bien que la modélisation des usagers dans les systémes interactifs soit centrale a
leur efficacité, trop souvent elle est incompléte ou incertaine. Dans cette thése,
nous proposons une amélioration de la modélisation des processus (2), (3) et dans
une certaine mesure (4) au moyen des techniques d’apprentissage profond. Ces
techniques qui n’étaient jusqu’alors pas assez exploitées dans ce domaine, per-
mettent d’extraire des représentations latentes utiles a la discrimination et a la
prédiction. Nous proposons un cadre facilitant une modélisation précise de 'usa-
ger, et une approche d’adaptation simplifiée.

La premiére solution proposée est un algorithme permettant une optimisation de
I’apprentissage dans les architectures profondes, afin de leur rendre propice a la
modélisation de 1'usager. La deuxiéme solution est une architecture hybride per-
mettant de combiner les connaissances expertes et les données collectées, pour
I’amélioration des modéles visant la prédiction de comportements. La troisiéme
solution est une amélioration du tragage profond des connaissances (Deep Know-
ledge Tracing), qui prends en compte des compétences rares. La quatriéme solution
est une architecture multimodale permettant de fusionner intelligemment les dif-
férentes modalités (lorsque disponibles) du comportement de 1'usager. Finalement
la derniére solution est une technique d’extraction automatique des régles de pro-
duction a l'aide d’un arbre de décision et d’un réseau de neurones, pour des fins
d’adaptation. Toutes ces solutions ont été testées dans plusieurs cadres applicatifs,
a I'instar d’un jeu sérieux pour 'apprentissage du raisonnement socio-moral.

Mots clés : Intelligence artificielle, apprentissage profond, modélisation de 'usa-
ger, systéemes d’apprentissage humain, systéme tutoriel intelligent, jeux sérieux.



INTRODUCTION

L’un des objectifs fondamentaux de la recherche sur I'interaction homme-machine
est de rendre les systémes interactifs plus attrayants, utiles et d’offrir aux utili-
sateurs des expériences qui leur permettent d’acquérir des connaissances de base
liées & leurs objectifs spécifiques (Fischer, 2001). Les concepteurs de systémes in-
telligents interactifs sont confrontés a la lourde tache d’écrire des logiciels pour des
millions d’utilisateurs tout en les faisant fonctionner comme s’ils étaient congus
pour chaque utilisateur individuel. Cette thése se concentre sur le développement
de solutions informatiques pour la modélisation des usagers. La modélisation des
usagers est une étape importante pour la mise en place de systémes interactifs
adaptatifs (particulierement ceux dédiés a l'apprentissage) capables de répondre
convenablement aux besoins individuels des usagers qui peuvent étres des appre-

nants, des joueur-apprenants ou encore simplement des joueurs.

0.1 Pourquoi la modélisation de l'usager ?

En tant que humains, nous avons cette capacité de nous construire inconsciemment
une représentation latente d’une personne, rien qu’en observant ses faits et gestes.
Cette représentation abstraite que fait notre cerveau par rapport a toute personne
nous entourant nous permet par exemple de prédire ce qu’elle aimerait ou pas
(pour le choix d’un cadeau d’anniversaire par exemple). C’est cette capacité qu’a
notre cerveau de représenter une personne qu’on observe, que des chercheurs du
domaine de la modélisation de 1'usager (User Modeling) cherchent a implémenter

dans un ordinateur.



Une partie importante de la recherche en Intelligence artificielle vise a «simuler
'intelligence humaine» (Russell et Norvig, 2016). Toutefois, malgré les avancées
récentes des machines dites «intelligentes», leur capacité a se faire une représenta-
tion précise de I'humain méme aprés I’avoir observé exécutants différentes taches,
reste trés limiter. Cet écart entre la représentation que fait un humain d’un autre
humain et la représentation que peut faire une machine d’'un humain s’explique
sans doute par le fait que, les algorithmes c6té machine mis en place a cet effet,
ne sont pas assez puissants pour non seulement bien exploiter les données dispo-
nibles sur 'usager mais également les exploiter dans leurs différentes perspectives.
Cette these vise a pallier ce probléme en proposant des techniques permettant
d’améliorer les solutions actuelles de représentation et de modélisation du com-
o C 1 . . . .
portement humain a partir d’observations d’interactions avec un systéme. Une
question évidente qu’on se poserait ici serait : pourquoi s’intéresser & la modélisa-

tion de I’humain par les machines?

Dans le présent document, nous utilisons plus souvent les termes apprenant ou
joueur-apprenant, bien que, pour des raisons de simplicité, le terme «usager» soit
parfois utilisé. Ces termes sont utilisés pour référence a des usagers de systémes
d’apprentissage interactif humain. Le modéle de I'usager est une description abs-
traite de I'usager dans un environnement (Bakkes et al., 2012). La modélisation
d’un usager joue un role important dans les systémes qui se veulent adaptatifs
(Yannakakis et al., 2013), entre autres les systémes tutoriels intelligents (STT)
(Nkambou et al., 2010), les jeux sérieux (Michael et Chen, 2005), les MOOCs
(Massive Open Online Courses), et méme les applications et outils qui nous en-
tourent au quotidien, a 'instar des réseaux sociaux et de nos téléphones mobiles.
Il est donc important de développer une solution capable & partir de certaines ob-
servations, de modéliser I'usager fidélement et d’étre ainsi en mesure de prédire ses

besoins, son comportement etc. Egalement, on aimerait avoir une solution qui a



partir des besoins prédits, soit capable de proposer des solutions pour répondre aux
besoins spécifiques des usagers : capacité d’adaptation. Nous tenons & mentionner
que cette problématique se rapproche de celle des systémes de recommandations
a 'exception que ces derniers utilisent généralement un profil utilisateur définit
a la volée (attributs-valeurs) a partir de certaines actions qu’effectuent 1'usager
(Ricci et al., 2015; Cheng et al., 2016) alors que nous visons non pas un profil
mais un modéle qui va représenter l'usager dans toutes ses facettes (modélisa-
tion multimodale). Dans cette thése nous nous concentrons uniquement sur les
systémes interactif d’apprentissage humain a savoir les STI et les jeux sérieux,
comme cadre applicatif. Mais nous pensons que les solutions proposées pourraient

également servir dans d’autres domaines.

Un STI (Sleeman et Brown, 1982) est un systéme intelligent développé principa-
lement pour l'aide a ’apprentissage avec comme support un ordinateur. Grace
a une modélisation interne de 'apprenant que le systéme se construit au fil des
interactions, a une modélisation des connaissances du domaine qui est faite par
des experts et a un module appliquant des régles tutorielles, il est capable de dé-
tecter les problémes que rencontrent les étudiants et de leur apporter le soutien
jugé nécessaire. Les STI opérent généralement dans un environnement d’appren-
tissage interactif avec I'apprenant. Ces environnements peuvent prendre plusieurs
formes et les jeux sérieux en sont un exemple. Ces jeux allient a l'apprentissage
une dimension ludique et motivante, d’ot les noms «sérieux» et «jeux». Il existe
des solutions dans la littérature pour la modélisation des joueurs-apprenants dans
ces systémes. Cependant, ces solutions restent peu développées et peu efficaces
en raison des techniques utilisées. De plus, elles produisent des modéles encore
trés peu fideles aux usagers réels. Ces solutions existantes peuvent bénéficier des
avancées récentes dans le domaine de ’apprentissage profond, également connu

sous le terme deep learning) qui restent encore peu explorées dans ce domaine.



L’objectif de cette thése est de développer de nouvelles techniques et des archi-
tectures profondes viasant & modéliser I'usager dans toutes ses facettes auquel
le systéme a accés et & proposer des solutions semi-automatiques pour l'extrac-
tion de régles d’adaptation une fois la modélisation effectuée. L’importance de
la multi-modalité ici, lorsque les données sont disponibles, est justifiée par le fait
que 'usager ne peut pas étre modélisé le plus fidélement possible qu’a partir d'une
seule modalité étant donné que le comportement humain en soi est multimodal
(Lazarus, 1973). Par exemple, le fait de simplement écouter quelqu’un nous donne
certes des informations sur cette personne mais en observant en plus ses faits et
gestes, nous avons une information supplémentaire qui vient enrichir notre per-

ception de lui, c’est a dire la représentation que fait le cerveau.

0.2 Problématique de recherche

La modélisation des usagers dans les systémes intelligents est un sujet qui prend
de plus en plus d’ampleur aujourd’hui. Ceci est di notamment aux avancées dans
le domaine des neurosciences ot des outils sont de plus en plus disponibles pour
permettre d’accéder a des données cognitives et psychologiques sur les usagers ou
a les déduire et ce, sans passer par des techniques intrusives a l'instar des ques-
tionnaires pendant le déroulement de 'interaction. Ces données concernent entre
autres la charge mentale, les émotions, le niveau d’attention, etc. Il devient néces-
saire d’en tenir compte pour une modélisation fidele de I'usager qui permettrait

une personnalisation efficace des interactions.

Comme présenté dans la section précédente, il y a plusieurs avantages a déve-
lopper des techniques capables de bien modéliser les usagers, entre autres pour
mieux les comprendre et répondre a leurs besoins ou développer des systémes

adaptatifs plus performants. Intuitivement, un systéme dit adaptatif en est un



capable de modifier ses artefacts en temps réel ou en différé, en fonction des be-
soins de l'utilisateur courant. Les avantages d’un systéme adaptatif sont évidents
puisqu’il permet d’adresser un public diversifié (Birk et al., 2015). Ce n’est pas
un concept nouveau en soi car bien avant les jeux sérieux, I’adaptation avait été
largement considérée dans le domaine de 'AIED (Artificial Intelligence In Edu-
cation) ou l'un des objectifs est de rendre les systémes tutoriels intelligents (STI)
plus efficaces. I’adaptation du contenu et des interactions basées sur un modéle
dynamique de ’apprenant reste 1'une des principales questions traitées dans ce
domaine (Woolf, 2010). L’efficacité des STI a été clairement démontrée mais leur
utilisation a grande échelle n’est pour l'instant pas un succés, sauf dans certains
secteurs comme la formation militaire, 'aérospatiale et le médicale. Des résultats
d’études tendent a la conclusion que cet insuccés est principalement expliqué par
le fait que les environnements d’apprentissage offerts ne sont pas suffisamment
motivants et engageants pour les apprenants. Or, cette capacité de pouvoir attirer
I’attention, exciter, offrir des défis et encourager la participation dans I’environ-
nement est essentielle et contribue a motiver davantage 1'usager dans sa tache

d’apprentissage (Sabourin et Lester, 2013).

Depuis quelques années, les recherches se sont orientées vers 1'utilisation des jeux
vidéo comme moyen de pallier ce manque. Cependant, créer un jeu qui peut a la
fois éduquer et divertir n’est pas une tache simple (Starks, 2014). Ces types de
jeux doivent étre capables de s’adapter au joueur-apprenant en tenant compte de
tous ses attributs pertinents (Bontchev, 2016) : émotions, compétences, compor-
tement social, etc. Plusieurs essais d’adaptation ont été mis en ceuvre dans les
jeux sérieux et les résultats ont montré que l'adaptation est plus efficace si elle
est «player-centered» c’est-a-dire basée sur une modélisation du joueur-apprenant
(Charles et Black, 2004; Charles et al., 2005; Lopes et Bidarra, 2011). Toutefois,

les fondements de I’adaptation, ainsi que les conditions et les effets de sa mise en



ceuvre efficace et a grande échelle sont encore mal explorés (Reichart et al., 2015).
De ce constat, il en découle plusieurs questions importantes que nous présentons

ci-dessous.

0.2.1 Comment concevoir une modélisation fidéle des usagers ?

Comment faut-il s’y prendre pour pouvoir modéliser les usagers de la facon la
plus précise possible ? Le comportement humain est par nature multimodal. Dans
certains systémes, il est possible de capturer une ou plusieurs de ces modalités.
Comment concevoir des modéles capables de représenter fidélement chaque usager

de systémes intelligents & partir des différentes données capturées?

Répondre a ces questions implique une avancée majeure non seulement dans le
domaine des STI (ou de I’AIED) et des jeux sérieux, mais aussi dans la com-
préhension et la modélisation des comportements des usagers dans les systémes

interactifs en général. Les défis a relever sont donc les suivants :

1. Puisqu’il faudra prendre en considération un certain nombre de caractéris-
tiques pertinentes de 1'usager entre autres ses émotions, son comportement
dans le jeu ou dans ’environnement interactif, ceci implique une manipu-
lation de données provenant de diverses sources telles que les données re-
latives & I'historique des activités, les expressions faciales, les informations
sur le regard, etc. Or la gestion de cette multiplicité de sources nécessite de
trouver des techniques adéquates pour traiter ces données multimodales.
Par conséquent, il est nécessaire d’investiguer et de mettre au point des al-
gorithmes d’apprentissage machine multimodales efficaces qui permettront

I’extraction d’attributs latents intéressants liés a ces caractéristiques;

2. Dans plusieurs domaines en particulier dans le domaine de 1’éducation, il

existe plusieurs théories qui fournissent des indicateurs pouvant permettre



de parfaire la modélisation des usagers. Par exemple, des recherches ont
déterminé I'importance du comportement non verbal dans le cadre d’une
interaction. Comment tenir compte et intégrer de tels indicateurs dans la
construction du modéle d’apprentissage machine ? Il nous faut a cet effet
concevoir des solutions dites hybrides qui allient ces connaissances a priori

et a posteriori aux données pour une modélisation plus performante ;

3. Les solutions visées doivent résoudre les problémes de tracage des connais-
sances rares (connaissances difficiles/faciles & maitriser) afin de permettre

une meilleure généralisation sur ces types de connaissances;

4. Les solutions envisagées doivent également étre performantes au niveau du
temps d’exécution, étant donné qu’elles seront utilisées pour des classifica-
tions et des prédictions en temps réel. Elles doivent donc étre non seulement
efficaces pour la modélisation de 'usager dans toute sa complexité, mais
également produire des résultats en temps raisonnable pour une prise en

considération en temps réel.

0.2.2 Comment mettre en place une adaptation efficace ?

Une fois un méta-modéle pour la production de modéles de 1'usager mis en place, il
convient de développer un moteur d’adaptation qui puisse les utiliser efficacement
pour 'adaptation dans les systémes interactifs. Les défis & relever pour la concep-
tion d’un moteur d’adaptation efficace sont nombreux. Tout d’abord, différentes
techniques d’adaptation existent parmi lesquelles la génération automatique des
contenus, l'adaptation selon les types d’utilisateur, I’adaptation du niveau de dif-
ficulté de I'activité ou alors 'ordre de déroulement des scénes ou des scénarios. Il
s’agit d’explorer les techniques les plus prometteuses et de les raffiner afin qu’elles
puissent tirer profit du modéle enrichi de 'usager qui sera développé. Ensuite,

I’adaptation étant un processus qui est souvent effectué manuellement par les



experts du domaine, il est logique d’explorer des moyens pour rendre le dévelop-
pement d’un modéle d’adaptation automatique ou semi-automatique en utilisant
les données récoltées par les systémes. Dans cette perspective, une possibilité est
d’extraire des régles d’adaptation a partir des données. Il faut alors identifier les
attributs importants de I'usager (leviers — valeurs idéales qui peuvent avoir un im-
pact positif sur Papprentissage) par rapport a ceux non importants a observer et a
modifier pour un apprentissage optimal. Enfin, les solutions proposées mériteront
d’étre transposables & plusieurs domaines afin d’élargir leur utilité a tout systéme
interactif adaptatif aux besoins de 'usager. Cette exigence gouverne ’ensemble

de nos choix méthodologiques tout au long du développement de nos solutions.

0.3 Hypothéses de la recherche

De la problématique de recherche décrite ci-dessus et des questions de recherche
qui en découlent, nous avons formulé quelques hypothéses qui guideront notre
travail :

e Les recherches dans le domaine de I'intelligence artificielle en éducation ont
montré que 'intégration d’'un modele sophistiqué de 1'utilisateur dans les
environnements d’apprentissage, entraine une adaptation plus flexible et
efficace. Nous faisons ’hypothése que ce constat est applicable dans tous
systémes interactifs d’apprentissage (jeux sérieux par exemple).

e Un modéle enrichi de I'usager qui inclut différents facteurs explicites (lorsque
disponibles et captés par différentes modalités) liés aux compétences cog-
nitives et méta-cognitives de celui-ci, a son profil affectif, & sa personnalité
et son profil social, permet une adaptation réussie en terme d’efficacité
pédagogique.

e Les architectures profondes ont la capacité d’extraire des informations la-

tentes permettant d’abstraire assez fidélement les données fournies en en-



trées et ainsi de les prédire et ou de les classifier. Nous faisons I’hypothése
qu’en nourrissant ces architectures de données d’'utilisateurs, il est possible
d’extraire des représentations latentes et assez précises de ces derniers.

e Le développement et /ou 'amélioration des techniques de fouille de données
et d’apprentissage machine existantes favorisent une analyse efficace des
données d’interaction multimodales et multi-sources (historique d’actions,

expressions faciales, regard, verbatim de discours, etc.).

0.4 Objectifs de la recherche

L’objectif principal de cette thése est de développer des algorithmes et des ar-
chitectures de fouille de données et d’apprentissage profond pouvant servir de
méta-modeéle pour une modélisation plus fidéle du comportement humain dans
les systémes interactifs adaptatifs et pour une adaptation dont les régles sont ex-
traites de maniére semi-automatique. Cet objectif général se décline en 3 sous

objectifs spécifiques que nous détaillons ci-dessous :

Objectif 1 : Développer de nouvelles techniques et des architectures pour la
modélisation du comportement tant unimodal que multimodal :

e Développer une nouvelle stratégie permettant d’accélérer la des-
cente du gradient dans les algorithmes d’optimisation : puisque
nous visons une modélisation précise de 'usager, et qu’on aimerait que
ce modele se mette a jour le plus rapidement et le plus efficacement pos-
sible, nous proposons une nouvelle stratégie permettant d’accélérer I'ap-
prentissage dans les architectures d’apprentissage profond et de trouver un
meilleur modéle. De fagon plus technique, la solution & développer per-
mettrait au réseau de neurones de trouver un minimum d’une valeur plus

basse pour la fonction d’erreur (une meilleure solution) en un temps plus
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restreint comparé aux solutions existantes proposées dans 1’état de I’art.

e Développer une architecture de réseaux de neurones hybride ti-
rant profit a la fois des données collectées et des connaissances a
priori et a posteriori. Dans plusieurs domaines, notamment en éduca-
tion et en médecine, les connaissances a priori et a posteriori qui ont été
mises en place pendant des années voir des siécles, ne peuvent pas étre
ignorées au profit des données uniquement (data-driven). Pour cette rai-
son, nous proposons une architecture qui combine données et connaissances
a priori pour extraire une modélisation de 1'usager capable de prédire ses
comportements avec précision.

e Développer une solution permettant de pallier le probléme des
comportements rares. Etant donné que nous visons une approche qui
implique tout de méme 'utilisation des données, et que les modéles qui y
sont extraits ne peuvent généraliser que sur les données qu’ils ont vues,
il peut arriver que ces modéles ne soient par fidéles lors de modélisations
de personnes ayant des comportements rares. En d’autres termes, s’il y a
peu de données sur un comportement précis, les modéles appris ne seront
pas capables de généraliser sur ce type de comportement étant donnée le
peu d’exemples. S’il y a trop de données sur un comportement, les modéles
appris auront tendances a associer tous les usagers a ce comportement. En
utilisant les solutions visant a modifier la fonction d’erreur, nous propo-
sons une technique permettant d’amplifier les comportements rares afin de
pallier ce probléme.

e Développer une architecture multimodale permettant d’extraire une
représentation latente d’un usager (ex : joueur-apprenant) a partir des don-
nées multimodales recueillies.

Objectif 2 : Mettre en place des stratégies pour une adaptation efficace

e Extraire les régles d’adaptation a partir des théories;
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e Extraire des régles d’adaptation a partir des données : nous uti-
lisons pour ce faire des techniques d’apprentissage machine telles que les
arbres de décision et les réseaux de neurones;

e Utiliser le méta-modéle de 'usager pour ’adaptation ;

e Développer un moteur d’adaptation : implémenter un moteur d’adap-
tation sous forme d’outil pour la définition automatique des régles d’adap-
tation dans un jeu sous Unity 3D (outil de développement de jeux 3D).

Objectif 3 : Valider par des expériences les solutions proposées dans des cadres
applicatifs que nous avons développés.

e Développer deux systémes interactifs dont I'un est un jeu sérieux et
I'autre est un systéme tutoriel intelligent. Le premier systéme permet de
recueillir des données multimodales alors que le deuxiéme ne donne accés
qu’a une modalité.

e Intégrer et tester les techniques et architectures de représenta-
tion du comportement humain dans les deux systémes. Il s’agit ici
de valider les différents modeéles de prédiction développés en particulier le
modele de prédiction des connaissances.

e Intégrer et tester les solutions d’adaptation développées et les
hypothéses spécifiques aux domaines d’application. Il s’agit ici, de
vérifier si 'apprentissage est effectif avec I'intégration de nos solutions com-
paré a un systéme ne contenant pas nos solutions. On évalue également la
satisfaction des versions adaptatives de nos systémes développés.

e Intégrer et tester les techniques et architectures de représentation
du comportement humain dans d’autres systémes. Il s’agit ici de
valider les autres modeles de prédiction développés dans d’autres contextes
et d’autres bases de données, autres que les deux systémes développés par

notre équipe.
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0.5 Organisation de cette thése

Ce document comporte 5 chapitres en plus de la conclusion.

Dans le premier chapitre — Fondements théoriques et état de I’art — nous don-
nons un apercu des solutions existantes dans la littérature, les contextes dans
lesquels elles sont employées et présentons les problémes que rencontrent ces so-
lutions. Nous détaillons ’état actuel de la recherche du point de vue de la mo-
délisation holistique de 1'usager. Nous montrons ensuite en quoi il est essentiel
de résoudre ces problémes en utilisant notamment 'apprentissage profond et en

tenant compte de la multimodalité du comportement humain.

Dans le deuxiéme chapitre — Méthodologie et cadre expérimental — nous présen-
tons la démarche méthodologie adoptée pour notre recherche. Dans ce chapitre,
nous détaillons les théories et techniques existantes sur lesquelles reposent nos

solutions, et comment nous nous y prenons pour les développer et les valider.

Dans le troisiéme chapitre — Une nouvelle technique d’accélération des algo-
rithmes d’optimisation de ler ordre — nous décrivons la premiére solution fonda-
mentale que nous proposons pour l'accélération de 'apprentissage dans les archi-
tectures d’apprentissage profond. Cette description est accompagnée de plusieurs
expérimentations sur des bases de données publiques, visant & évaluer son efficacité

par rapport aux solutions d’optimisation classiques existantes.

Dans le quatriéme chapitre — Nouvelles techniques et architectures pour la modé-
lisation du joueur-apprenant — nous présentons les différentes solutions que nous
proposons pour une meilleure modélisation de I'usager. Nous présentons notre so-
lution hybride utilisant les connaissances a priori, notre solution permettant de
résoudre les problémes de connaissances rares, notre architecture multimodale et

finalement nos techniques d’extraction automatique de régles d’adaptation.
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Dans le cinquiéme et dernier chapitre — Applications des solutions et résultats
— nous présentons des exemples d’applications intégrant nos solutions. Différents
cadres applicatifs concrets développés par notre équipe pour tester I'efficacité de
nos solutions sont décrits, mais également d’autres cadres applicatifs liés & d’autres
projets de recherche. Nous y discutons aussi de la disponibilité de toutes les so-
lutions proposées. Le chapitre se termine par une liste de nos publications en lien

avec cette thése.

Nous terminerons ce mémoire de thése par une conclusion générale dans laquelle
nous résumons nos contributions et leurs limites, nous discutons des hypothéses
énoncées et présentons les possibles travaux futurs. Plus précisément, nous tentons
de répondre aux nombreuses questions posées par nos approches, en identifiant
tout d’abord leurs apports essentiels, ainsi que leurs limites. Nous affinons et gé-
néralisons par ailleurs quelques aspects de nos approches, sur la base des résultats
que nous avons pu tirer de nos expérimentations. Pour finir, nous positionnons
nos travaux par rapport aux contributions existantes et développons quelques

perspectives.

La lecture de cette thése ne devrait pas nécessiter de connaissances théoriques par-
ticuliéres en modélisation de 'usager. Une certaine base dans le développement
ou 'utilisation d’architectures d’apprentissage profond est cependant requise pour
aborder la plupart des discussions, en particulier dans le chapitre 3 et le chapitre
4. Ces deux chapitres ainsi que quelques annexes exigent des connaissances ma-
thématiques et algorithmiques plus avancées. Le chapitre 1 et la conclusion, et
dans une moindre mesure le chapitre 5, ne requiérent aucun pré-requis et suffisent

a se faire une idée trés générale du contexte et de nos approches.



CHAPITRE I

FONDEMENTS THEORIQUES ET ETAT DE L’ART

Ce chapitre a pour but de présenter le cadre théorique de notre recherche. Tout
d’abord, nous présentons les différentes approches de modélisation de 'usager
existantes. Par la suite nous présentons des analyses critiques de I'état de l'art

ainsi que des pistes de solutions.

1.1 Introduction

La modélisation de 'usager est une problématique se situant dans les recherches
portant a la fois sur les interactions humains-machines (human-computer interac-
tion), 'intelligence artificielle (IA), la psychologie, la philosophie, etc. Elle peut
se définir comme étant 1’étude des différents modéles computationnels ayant pour
but d’obtenir une représentation (exploitable par la machine) de 'usager dans les
systémes intelligents hautement adaptatifs dont les jeux sérieux et les systémes tu-
toriels intelligents (Farooq et Kim, 2016). Nous regroupons souvent ces systémes
sous l'expression «systémes interactifs d’apprentissage humain» car, quelle que
soit la forme qu’ils revétent, ils visent généralement & faciliter le développement
des compétences dans un domaine par un apprenant humain. Une telle initiative
permet de détecter, de prédire, et d’exprimer le comportement et les sentiments

des usagers menant a la personnalisation et a l’adaptation des systemes inter-
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actifs en fonction de leurs préférences, de leurs performances et de leurs besoins

individuels.

Afin d’obtenir une adaptation efficace, le systéme doit pouvoir se faire une re-
présentation des aspects importants & observer de ses usagers. Cette représenta-
tion est ce qu'on appelle communément un «modele de I'usager» ou «modéle de
'utilisateur». A un certain moment, le modéle contient un cliché des caractéris-
tiques de 'usager, telles que collectées, déduites et stockées par le systéme. Ce
modeéle est multi-facette et peut étre créé soit automatiquement en utilisant des
techniques d’intelligence artificielle comme la fouille de données ou I’apprentissage
machine (data-driven ou bottom-up), soit dérivé des théories telles que celles sur le
comportement, sur la cognition ou sur les émotions (theory-driven ou top-down)
(Yannakakis et al., 2013). Il est admis que toutes les facettes (ou dimensions)
du modeéle de I'usager peuvent étre mesurées a partir de questionnaires préalables
(modéle statique) ou de décisions et comportements de ce dernier durant les inter-
actions (verbales et non-verbales) avec le systéme (modeéle dynamique), incluant

ses réactions physiologiques.

Le modéle usager est une représentation qui capture entre autres :
e les objectifs, les taches et les buts : qu’est-ce que l'usager essaye de faire?
e les connaissances, les antécédents et ’expérience : que sait I'utilisateur du
sujet 7 que peut-on s’attendre & ce que 'utilisateur sache ?
e les centres d’intérét : qu’est-ce que 'utilisateur aime ?
e les traits : traits de personnalité qui peuvent influencer le comportement et
les attentes de 1'utilisateur - par exemple, styles introvertis ou extravertis
- cognitifs : holiste ou sérialisé.
e le contexte du travail : plate-forme, lieu, activité.
Il est & noter que ces éléments peuvent figurer tous ou en partie dans un mo-

déle quelconque. Le nombre ou le type d’éléments pouvant y figurer dépend du
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contexte et de I'importance que peut avoir chacun sur une bonne modélisation. Le
profil de I'usager est un terme étroitement lié & la modélisation de 'usager et qui
préte souvent a confusion. Le profil de I'usager contient la plupart du temps des
informations spécifiées par 1'utilisateur par opposition aux informations capturées
sur l'utilisateur. Il peut aussi étre vu comme une simplification de I’expression
«modéle de l'utilisateur», plus lourde d’un point de vue sémantique. Nous pou-
vons grouper les modéles usagers en deux principales catégories : les modéles
empiriques et les modéles analytiques. Dans les modéles empiriques, la modélisa-
tion est basée sur I'observation du comportement empirique de 'usager dont son
interaction avec le systéme, l'objectif n’étant pas de comprendre son processus
cognitif. Dans cette catégorie nous avons les modéles basés sur des stéréotypes et
des modéles basés sur des attributs (feature-based models) de 1'usager tel que les
traits de personnalité. Dans les modéles analytiques, la modélisation vise a simuler
le processus cognitif qui est mis en jeu durant les interactions de I'usager avec le
systéme. Les modéles analytiques peuvent aussi étre fusionnés avec les modéles

empiriques.

La modélisation de 'usager permet de cibler une adaptation du systéme qui ré-
pond aux besoins individuels, une nécessité qui pourra grandement contribuer &
Pefficacité du systéme. Toutefois, tenir compte du modéle de I'usager implique de
déterminer les parameétres pertinents qui le caractérisent. Plusieurs questions sont
alors soulevées (Brisson et al., 2012). Quelles sont les composantes pertinentes
d’un modéle de 'usager ? Quelles mesures ou caractéristiques doit-on considérer
afin d’estimer en temps réel I'état actuel de 'usager dans chacune de ces com-
posantes 7 Quelles techniques peut-on utiliser ou développer pour inférer sur les
objectifs/buts des utilisateurs 7 Comment mettre en place une adaptation efficace
sachant un modéle usager congu? Les travaux que nous présentons tout au long

de ce chapitre tentent d’apporter quelques éléments de réponse a ces questions.
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Dans la suite de ce chapitre, nous nous concentrons majoritairement sur la modé-
lisation de l'usager dans les jeux puisque les mémes enjeux concernent les STI et
les autres systémes interactifs. De plus, la modélisation de 1'usager dans les jeux
ainsi que les techniques utilisées sont largement inspirées des travaux effectués

dans le domaine des ST1Is, et sont beaucoup plus récentes.

1.1.1 La modélisation de I'usager : état des lieux

Il existe 3 approches pour la modélisation de l'usager : explicite, implicite et
hybride (Frias-Martinez et al., 2009). Dans Iapproche explicite, le modéle est
construit & partir d’inférences humaines mais peut aussi étre construit a l'aide
de l'usager lui méme. On demande directement & 1'utilisateur quels sont ses états
pendant le déroulement des interactions avec le systéme. Ses caractéristiques sont
renseignées par lui-méme — exemple : ses préférences, ses hobbies, etc. —. Cette
approche est connue pour avoir des limites en matiére d’évolutivité (scalability)
et d’extensibilité. Les approches statistiques implicites sont plus souples et mieux
adaptées au traitement de grandes quantités de données. Les modeles d'usagers im-
plicites sont construits a partir des données brutes des utilisateurs, qui constituent
I’entrée pour les mécanismes d’adaptation. Les inconvénients de cette approche
sont que (1) les inférences produites a partir des données récoltées peuvent étre
inexactes ; (2) elle nécessite le plus souvent les connaissances d'un expert. De plus
le processus implicite n’est pas intuitif comme le processus explicite et les modéles
qui en ressortent ne sont parfois pas interprétables. L’approche hybride quant &

elle est une combinaison de ces 2 approches.

La conception d’un modéle usager se fait en plusieurs étapes :
e Le choix du domaine : dans quelles taches devront nous accompagner (as-

sister) les usagers ?
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e La création du modéle : explicite ou implicite. Dans 'explicite, les uti-
lisateurs sont observés et les connaissances expertes sont utilisées pour
construire un modeéle cognitif de ces utilisateurs. Dans la création implicite,
les données des utilisateurs sont recueillies et les approches d’apprentissage
automatique sont utilisées pour extraire les modéles ;

e [’utilisation du modéle et I’adaptation ;

e [’évaluation.

Des alternatives a la modélisation de l'usager qui sont également tres populaires
sont la modélisation collaborative de 1'usager (Collaborative User Modeling (Kim
et al., 2011; Ekstrand et al., 2011)) — les usagers sont modélisés en fonction
des autres — et la modélisation basée sur les préférences ( Preference-based User

Modeling (Fridgen et al., 2000)).

La modélisation implique I’estimation en temps réel des caractéristiques de I'usa-
ger. Traditionnellement, les caractéristiques des utilisateurs qui sont le plus sou-
vent prises en compte sont (Rich, 1979; Kobsa, 1993; Kobsa, 2001) (1) les infor-
mations démographiques (Fink et Kobsa, 2002; Garcia et al., 2011) : des données
démographiques simples peuvent étre utilisées pour un réglage initial de 'interface,
par exemple la localisation ; (2) les objectifs et les taches de 'utilisateur (McCri-
ckard et Chewar, 2003) : ils sont utilisés pour satisfaire les besoins de l'utilisateur
de la maniére la plus efficace et la plus efficiente possible; (3) les connaissances
de base de l'utilisateur (Razmerita et al., 2003; Martins et al., 2008) : elles sont
utiles pour déterminer quels sont les concepts qu’un utilisateur connait déja et
ceux qui nécessitent des explications supplémentaires; (4) les intéréts des utilisa-
teurs : ils sont utilisés pour déterminer I'information, les services ou les produits
que les utilisateurs sont les plus susceptibles d’apprécier ; (5) les traits de caractére
de D'utilisateur : comme les facteurs de personnalité, les facteurs cognitifs et les

styles d’apprentissage (Ortigosa et al., 2014) ; (6) 'humeur de 'utilisateur : est-il



19

heureux, stressé, détendu, tendu, effrayé, motivé, ennuyé, engagé, confu, frustré;
etc. (Qian et al., 2019). Il est & noter que certaines caractéristiques sont plus
faciles a obtenir ou a déduire que d’autres. Ces caractéristiques appartiennent a

des dimensions différentes du modéle usager.

En effet, un modele de I'usager efficace doit étre multi-facette (multi-dimension) ;
ceci s’explique par le fait que le comportement humain en soi est multidimension-
nel (Levinson, 2006) (on parlera également de multi-modalité parce que chaque
dimension provient généralement de canaux différents). Comme le mentionne La-

zarus (Lazarus, 1973) (version traduite de 'anglais) :

«Les humains sont des organismes biologiques (entités neurophysio-
logiques/ biochimiques) qui se comportent (agissent et réagissent),
éprouvent des émotions (ressentent des réactions affectives), ressentent
(répondent & des stimuli tactiles, olfactifs, gustatifs, visuels et audi-
tifs), imaginent (évoquent des images, sons et autres événements dans
notre esprit), pensent (entretiennent des convictions, opinions, valeurs
et attitudes), et interagissent les uns avec les autres (aiment, tolérent

ou souffrent de diverses relations interpersonnelles).»

Ainsi, les caractéristiques telles que le mouvement des yeux, la gestuelle, la pa-
role, etc. sont toutes des dimensions (pouvant étre capturées a partir de senseurs)
qui peuvent aider & mieux représenter l'usager humain dans sa globalité. Il est
admis que toutes les facettes (ou dimensions) peuvent étre mesurées a partir de
questionnaires préalables ou de décisions et comportements de 'usager durant 1’in-
teraction avec le systéme, incluant ses réactions physiologiques. Nous allons nous
intéresser aux deux principales facettes les plus populaires dans le développement
de systémes interactifs pour 'apprentissage a savoir : I’état cognitif en particulier

le tracage de connaissances et I'état émotionnel.
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1.1.1.1 Etat cognitif

L’état cognitif fait référence au processus cognitif mis en ceuvre par 'usager dans
I’exécution de ses actions. Elle fait aussi référence au processus d’acquisition des
connaissances de 1'usager. Il y a également le volet métacognitif dont nous ne par-
lons pas dans le cadre de cette thése. La facette cognitive est modélisée par des
architectures cognitives telles que EPIC (Ezecutive-Process Interactive Control)
(Meyer et Kieras, 1997) ou ’ACT-R (Adaptive Character of Thought) d’Anderson
(Anderson et al., 1997), capables d’analyser le comportement d’un apprenant et
d’inférer sur son état cognitif, cet état étant généralement latent et déductible a
partir des performances observables (exemple : réponse & un exercice). La mo-
délisation des connaissances en anglais Knowledge Tracing, est probablement la
partie de la modélisation du processus cognitif la plus étudiée et la plus présente
dans les systémes interactifs visant 'apprentissage. Elle consiste a modéliser 1’évo-
lution de I'état latent des connaissances au cours d’activités visant ’acquisition
des compétences. Les connaissances de ['usager peuvent étre représentées sous de
nombreux formats différents.

e Le modéle plat (Henze et Herder, 2011) : Le modéle de base est un
ensemble de variables simples et de valeurs associées (souvent représenté
par un tableau & 2 dimensions). Ces variables peuvent représenter une
variété de caractéristiques indépendantes, comme les caractéristiques dé-
mographiques de I'utilisateur, le gotit de certains éléments de 'interface et
les connaissances sur certains sujets.

e Le modéle hiérarchique (Ahmed et al., 2013; Sreedharan et al., 2018;
Wu et al., 2019) : Cette solution permet de considérer certains aspects
du modéle usager comme étant de niveau supérieur et plus général que
d’autres. Contrairement au modéle plat, les structures hiérarchiques repré-

sentent les caractéristiques des utilisateurs et les relations entre ces carac-
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téristiques. Une structure hiérarchique commune est une arborescence ou
un graphique acyclique dirigé. Les hiérarchies sont établies a la main sur
la base des connaissances du concepteur.

Le stéréotypage (Rich, 1979) : Un stéréotype représente un ensemble
d’attributs qui sont souvent présents de maniére concurrente chez des per-
sonnes (Rich, 1989). Ils permettent de grouper les usagers en fonction de
certaines classes, par exemple l'expertise (ex : novice, intermédiaire, ex-
pert, etc.). Ces groupes sont spécifiés a I’avance, manuellement ou extraits
a partir des données. Les stéréotypes sont particulierement utiles lorsqu’on
dispose d’une grande quantité de données statistique sur les groupes d’usa-
gers. Ils sont également utiles pour déduire rapidement le type d’usager
avec lequel un systéme interagi, dans le but de fournir des adaptations
spécifiques a ce type d’utilisateur.

La superposition (Carr et Goldstein, 1977; Brusilovsky et Millan, 2007) :
Le modéle usager peut étre vu comme une superposition de la structure du
domaine. En d’autres termes, les connaissances de 1'usager sont considérées
comme formant un sous-ensemble de celles de ’expert. Ce type d’approche
de modélisation de I’apprenant peut étre relativement simple quand il s’agit
de déterminer, sans diagnostic, si I’état de connaissance de ’apprenant cor-
respond a la représentation de ’expert ; il peut aussi se complexifier si ’'on
vise une superposition du modéle du novice & celui de 'expert, de fagon a
pouvoir diagnostiquer beaucoup plus spécifiquement les déviations de 'usa-
ger par rapport au modeéle visé par I'apprentissage (Giardina et Laurier,

1999).
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1.1.1.2 Etat affectif

L’état affectif qui peut étre a court terme (les émotions) ou a long terme (moti-
vation, humeur et profil psychologique) fait référence aux réactions émotionnelles
que peuvent ressentir les usagers lors de l'interaction avec le systéme. Ces réactions
émotionnelles ont une influence capitale sur leurs aptitudes cognitives, comme la
perception et la prise de décision (Jraidi, 2014). La modélisation des émotions est
particulierement pertinente pour les systémes interactifs d’apprentissage humain.
Ces systémes cherchent a identifier les émotions de 'usager lors des sessions d’ap-
prentissage, et a optimiser son expérience d’interaction en recourant & diverses
stratégies d’intervention. Il existe plusieurs approches pour la modélisation des
émotions dont celles qui nous intéressent qui sont les approches discrétes et les
approches continues. Dans les approches discrétes, on considére que les émotions
de base sont en nombre fini (nombre qui varie selon la théorie), énuméré par des
theories telles que celles de Ortony (Ortony et al., 1990) (modéle OCC' des émo-
tions) et Ekmann (Ekman, 1999) (études des émotions a partir des expressions
faciales). Le modéle OCC des émotions est un modéle d’émotion largement utilisé
qui affirme que la force d’'une émotion donnée dépend principalement des événe-
ments, agents ou objets dans ’environnement de ’agent présentant ’émotion. Le
modéle spécifie environ 22 catégories d’émotions et se compose de cing processus
qui définissent le systéme complet. Ces processus sont notamment : a) la classi-
fication de I’événement, de 'action ou de l'objet rencontré, b) la quantification
de lintensité des émotions affectées, ¢) l'interaction de I’émotion nouvellement
générée avec les émotions existantes, d) le mappage de 1'état émotionnel & une
expression émotionnelle et e) 'expression de cet état émotionnel. Dans le modéle
de Paul Ekman, les expressions faciales correspondent a 6 émotions fondamentales
universellement connues : la colére, la peur, la tristesse, la joie, le dégotit et la sur-

prise. Il étendra par la suite ces six émotions essentielles avec d’autres émotions
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telles que la honte et le mépris. Les autres émotions en sont des nuances. Par
exemple, 'indignation - I’exaspération - le tracas sont des teintes de la «colére» ;
le bonheur - le soulagement - I’euphorie des teintes de la joie. Une hypothése forte
gouverne les approches discrétes : chacune des émotions se manifeste de la méme
maniére sur tous les étres vivants. Dans les approches continues, les émotions
sont en nombre infini. Une émotion est en fait un point dans l’espace dont les
dimensions les plus utilisées sont la valence et ’excitation encore appelé 1’ arousal
en anglais (Barrett, 1998). La valence mesure la polarité de I’émotion qui peut
étre positive, négative ou neutre alors que 1’arousal mesure le niveau d’excitation
ou encore 'intensité de I’émotion. Contrairement aux approches discrétes, les ap-
proches continues ne permettent pas de donner un sens clair aux émotions, et la

distinction entre certaines émotions peut devenir ambigué.

1.1.2 Les enjeux et les défis d'une modélisation de 'usager dans les systémes
interactifs d’apprentissage humain

Trois taches peuvent étre séparées dans le processus de modélisation d’un usager
apprenant :

e 'acquisition des données/caractéristiques de l'utilisateur;

e l'inférence des connaissances a partir des données;

e et la représentation du modéle utilisateur.
Ces taches sont difficiles & mettre en ceuvre dans des cas pratiques en raison prin-
cipalement de la variabilité du contexte applicatif. Nous explorons chacune de ces

taches dans les sous-sections qui vont suivre.

1.1.2.1 Quelles caractéristiques faudrait-il considérer et comment les capturer ?

Les données sur 1'usager sont constituées d’événements et d’observations sur son

interaction avec le systéme, qui peuvent étre soit directement utilisées & des fins
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d’adaptation, soit prétraitées en fonction des caractéristiques de 'utilisateur sélec-
tionnées au préalable. Quelles caractéristiques pertinentes faudrait-il prendre en
considération 7 pourquoi ? et comment prétraiter les données brutes afin d’extraire

de telles caractéristiques ?

Les caractéristiques de 1'usager peuvent étre divisées en 2 groupes : les caracté-
ristiques dépendantes du domaine et celles indépendantes du domaine (Benyon et
Murray, 1993; Martins et al., 2008). Les caractéristiques indépendantes du do-
maine sont celles provenant du profil générique dont les domaines d’intérét, et du
profil psychologique dont le profil cognitif et le profil affectif. Ces caractéristiques
ne dépendent pas du domaine implémenté dans le systéme interactif et sont plus
faciles a déterminer. Les caractéristiques dépendantes du domaine dont les ob-
jectifs de 'usager, ses connaissances actuelles en lien avec le domaine en jeu, ses
connaissances du domaine inférées par le systéme, quant a elles, sont plus difficiles

a identifier et a capturer car elles dépendent du contexte applicatif.

Les caractéristiques liées au profil de 'usager, sont souvent recueillies directement
a partir des renseignements qu’il fournit. Elles peuvent également étre recueillis
pendant que 'utilisateur interagit avec le systéme. Dans les systémes de recom-
mandation, la rétroaction est un élément essentiel du systéme, car le processus de
recommandation repose principalement sur les évaluations des utilisateurs et les
critiques des éléments du systéme (produits, films, etc.) (He et al., 2017). Dans de
nombreux cas, les usagers veulent simplement commencer a travailler et interagir
avec le systéme sur leurs taches sans avoir a lire des manuels, a suivre une visite
d’introduction ou a remplir des formulaires. Ainsi, de nombreux systémes adapta-
tifs tendent de déduire directement les connaissances en surveillant discrétement

les interactions de l'utilisateur avec le systéme.

Sélectionner les caractéristiques intéressantes pour une modélisation de 1'usager
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est une tache qui reléve du concepteur du systéme. Il n’existe pas de solutions
génériques a ce jour pour ce probléeme. Un modele idéal intégrerait toutes les
caractéristiques possibles. Cependant, il n’est pas possible techniquement de cap-
turer toutes les facettes et les caractéristiques associées de I'usager dans un seul
systéme car il y a des problémes d’équipements, de temps de traitement et de per-
tinence. Les concepteurs de systémes interactifs se basent alors sur les théories,
les travaux antérieurs reliés a leur contexte et les équipements a leur disposition

(senseurs, etc.) pour la sélection et 'acquisition des caractéristiques des usagers.

Une fois les caractéristiques sélectionnées, il faudrait étre capable de les acquérir
durant les sessions d’interactions. Pour les caractéristiques liées a 1’état cognitif,
on utilisera les données d’'un journal d’activités ou historique dont le format et
le contenu doivent étre prévus en conséquence, alors que pour I’état affectif, on
utilisera les données physiologiques provenant des senseurs ou équipements spéci-
fiques tels que le Tobii pour le tragage du mouvement oculaire (Duchowski, 2007),
le Facereader !(Noldus, 2014) pour la reconnaissance des émotions & partir des
expressions faciales ou encore les casques EEG (ElectroEncephaloGram) pour la
mesure 'activité électrique du cerveau a partir des électrodes placées sur le cuir

chevelu.

Un autre défi ici est de pouvoir déterminer le moment opportun pour mettre &
jour les caractéristiques des utilisateurs, et dans quelles situations il faudrait le
faire. De plus, il y a une certaine incertitude a gérer car toutes les observations
ne peuvent pas toujours étre traduites en caractéristiques de 1'usager avec une

confiance de 100%.

1. www.noldus.com
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1.1.2.2 Comment inférer les caractéristiques & partir des données ?

Une fois les données acquises et les caractéristiques utiles sélectionnées avec une
certaine précision, il faut mettre en place des techniques permettant 1’extraction
et l'interprétation des valeurs de ces caractéristiques pour la modélisation. Par
exemple, comment inférer sur le processus cognitif d’un usager a partir de son
patron de comportements dans le jeu : réponses aux exercices, temps de réponse,
etc? L’inférence de connaissances est le processus d’interprétation des événements
et des observations sur un usager, qui peut supposer l'utilisation de conditions,
de régles ou d’autres formes de raisonnement, et le stockage des connaissances
inférées dans le modéle utilisateur. De nombreuses interactions ont un sens en soi,
telles que les visites de pages, les actions de bookmarking ou d’enregistrement,
les requétes émises par 'utilisateur et les articles inspectés ou achetés sur un site
Web de commerce électronique. D’autres interactions doivent étre combinées ou
interprétées afin de devenir significatives, comme les touches, les clics de souris et
le comportement du regard. L’hypothése de I'inférence des connaissances est que
I'interaction de 1'utilisateur avec un systéme peut étre prédite dans une certaine
mesure. Encore 14, il n’existe pas de solutions universelles; il revient au concep-
teur de choisir ou de développer 'architecture appropriée, par exemple un réseau
bayésien (Jensen et al., 1996) pour l'extraction du processus d’acquisition des
compétences. Il faut également considérer que la modélisation des différentes ca-
ractéristiques de l'utilisateur peut se faire en méme temps. C’est encore plus com-
pliqué lorsque les sources de données ne sont pas structurées. De telles données
nécessitent quelques actions de nettoyage et d’analyse pour extraire 'information

requise.
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1.1.2.3 Comment représenter 1'usager dans le systéme ?

Le modéle usager est une structure de données qui caractérise un usager quel-
conque & un instant donné dans un systéme interactif. Les données capturées par
le systéme interactif peuvent étre représentées sous plusieurs formats dans le mo-
déle usager. Il est possible d’utiliser pratiquement n’importe quel format a I'instar
des couples attribut valeur, des intervalles de probabilité, des booléens, des inter-
valles flous, des listes éventuellement avec poids, des régles, des heuristiques, des
références a des objets externes, des ontologies (Zhang et al., 2007), des réseaux
de neurones, etc. De plus, des méta-données peuvent étre utilisées pour déduire
I'origine des données, les contextes dans lesquels elles sont valides, le moment ot
il faut les utiliser, etc. Il n’existe pas de représentation universelle, le défi est donc

de trouver celle qui se préte le mieux au contexte.

1.1.3 Les défis d’un systéme adaptatif

Une analyse profonde des travaux de recherche montre que deux grands défis sont
a relever pour tout systéme qui se veut adaptatif au modeéle de I'usager : la recon-
naissance du comportement de I'usager et I’adaptation du contenu a un état de
ce comportement et selon les objectifs de I'usage (ex : objectifs d’apprentissages)
(Brisson et al., 2012). Le modéle usager est congu principalement dans le but
d’adapter le systéme interactif aux besoins de ses usagers. Ainsi, le modéle usager
est consulté périodiquement par le systéme pour déterminer le focus de 'interac-
tion (ex : 'apprentissage humain dans le cas des STI). Le processus d’adaptation,
inspiré des travaux de (Paramythis et al., 2010), se résume dans la figure 1.1.
Comme présenté dans cette figure, le processus d’adaptation commence par une
collecte des données sur 'usager et une interprétation de ces données a partir de

modeéles statiques ou dynamiques. Ensuite, cette interprétation permet de modé-
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Figure 1.1 Processus d’adaptation dans les systémes adaptatifs interactifs (Para-
mythis et al., 2010)

liser I'état courant de I'usager qui sert donc a I'adaptation. L’adaptation peut se
faire par 'usager lui-méme en commandant des listes, en activant ou désactivant
des options, en faisant glisser des éléments d’interface ou par toute autre interac-
tion spécifique avec le systéme. Elle peut également se faire de facon automatique,
implicitement, c’est-a-dire que les procédures d’adaptation sont inséparables du
code du systéme, ou explicitement, c¢’est-a-dire que les procédures d’adaptation se
fondent sur des modéles explicites tels qu'un moteur de régles ou un réseau de neu-
rones. L’adaptation en soi peut concerner autant la présentation que le controéle
ou le contenu. Une adaptation de présentation consiste a adapter I'interface du
systéme interactif par exemple, les feedbacks dans le cadre d’un jeu. Une adap-

tation de controle consiste a adapter les régles du systéme par exemple, modifier
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la difficulté d’un jeu, modifier les paramétres d’un personnage non joueur. Une
adaptation de contenu consiste & adapter le contenu en tant que tel par exemple,
adaptation ou génération automatique de scénarios de jeu ou d’apprentissage.
Comme présenté a la figure 1.1, 'adaptation se base principalement sur les théo-
ries existantes. Quelles théories faut-il choisir 7 Peut-on penser a4 une adaptation

dont les régles sont extraites automatiquement & partir des données ?

Gobel et al (Gobel et Mehm, 2013) ont proposé une adaptation qui consistait
en la personnalisation du séquencement des scénes de jeu et des feedbacks péda-
gogiques par une génération automatique du contenu utilisant 1’algorithme des
n-grams (Andersen et al., 2013) (sous-séquence de longueur n d’une suite plus
grande). Luo et al (Luo et al., 2014) ont proposé une modélisation de l'usager
basée sur sa performance. Le modéle d’adaptation explicite visait & adapter au-
tomatiquement le contenu (génération automatique des scénarios) du systéme en
utilisant les réseaux de neurones. Arnold et al (Arnold et al., 2013) ont construit
un modéle d’usager basé sur les styles d’apprentissage de Felder (Felder et al.,
1988). Les usagers étaient amenés a répondre au questionnaire de Felder, dont
les réponses permettaient de déduire leur style d’apprentissage. Ils ont proposé
un story-board comme modéle d’adaptation explicite basé sur une adaptation de
controle. Cependant, bien que ce soit une solution prometteuse en matiére de
modele d’adaptation, ce story-board est con¢gu manuellement puisqu’il implique
I'intervention d’experts humains qui annotent chaque comportement pertinent ob-
servé chez les utilisateurs. Il ne serait donc pas d’une grande utilité pour des sys-
témes a grande échelle. Yannakakis et al (Yannakakis et al., 2010) ont développé
dans un jeux sérieux, une adaptation de contenu dont l'objectif était de générer
automatiquement les artefacts du jeu en fonction du modele de I'usager. Jercic¢ et
al (Jerci¢ et al., 2012) ont proposé une adaptation dont la difficulté des taches

était proportionnelle au niveau d’excitation qui est une dimension émotionnelle.
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Plus l'usager est capable de controler et d’adapter son niveau d’excitation, plus
I'environnement de décision devient facile. Vachiratamporn et al (Vachiratamporn
et al., 2014) ont congu un systéme a base de régles comme moteur d’adaptation,
visant & modifier le temps avant I’apparition de certains événements dans le sys-
téme et leurs durées d’exécution. Mohammed et al (Al-Nakhal et Naser, 2017) ont
également utilisé un moteur a base de régles pour concevoir un STI adaptatif per-
mettant I'apprentissage des théories sur 'ordinateur. Dans le méme sens, Hazem
et al (Al Rekhawiet Abu Naser, 2018) ont utilisé un moteur de régles comme mo-
teur d’adaptation dans un systéme visant ’apprentissage du développement des
interface graphiques des applications Android. L’utilisation des régles de produc-
tion (régles d’inférence) reste la technique la plus utilisée pour la conception des
moteurs d’adaptation dans les systémes interactifs en particulier ceux visant ’ap-
prentissage. Ces régles sont en général, définies manuellement par les concepteurs.
Un exemple de l'outil permettant la définition manuelle de régles de production
est CTAT (Cognitive Tutor Authoring Tools) 2. Il n’existe pas ou alors trés peu

de travaux dont ces régles de production ont été extraites automatiquement.

1.2 Approches de modélisation de 1'usager

1.2.1 Modélisation de I'usager a partir des théories : explicite (stéréotypes)

Dans les approches guidées par les théories, la modélisation de 1'usager est fon-
dée sur des théories existantes. La modélisation explicite est surtout basée sur
des taxonomies de stéréotypages des utilisateurs dont les plus populaires sont le
Big Five Personnality traits pour la modélisation de la personnalité (Digman,
1990)(Ouverture, Conscienciosité, Extraversion, Agréabilité et Neuroticisme) et

la taxonomie de Bartle (dans le contexte des jeux) (Bartle, 1996) sur les types de

2. http ://ctat.pact.cs.cmu.edu/
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joueurs (4 types : les tueurs qui aiment provoquer des drames, les compétitifs qui
sont compétitifs et aiment relever des défis difficiles, les explorateurs qui aiment
explorer le monde et les socialisateurs qui sont souvent plus intéressés a avoir
des relations avec les autres joueurs qu’a jouer le jeu lui-méme). Ces typologies se
basent sur les comportements des utilisateurs, leurs styles de jeux/apprentissage et
leurs préférences. Généralement, les systémes qui adoptent ces théories font passer
un pré-test aux usagers pour déterminer au préalable a quelle catégorie ils appar-
tiennent. Peu de travaux ont tenté de les extraire automatiquement a l’aide des
techniques de fouille de données (classification bayésienne naive (Keshtkar et al.,
2014), fouille de textes (Abyaa et al., 2018; Mairesse et al., 2007)) afin d’éviter
a l'usager le remplissage d'un questionnaire qui peut vite devenir un obstacle a
la motivation. Le BrainHex (Nacke et al., 2014), qui est une amélioration de la
taxonomie de Bartle a été proposé. Contrairement aux typologies précédentes,
le BrainHex est générique et n’est donc pas lié a un type de systéme spécifique
(Monterrat et al., 2015). En outre, il a été congu a partir d’'un sondage en ligne
qui a été effectué par plus de 60.000 utilisateurs. Le BrainHex établi sept diffé-
rents types d’usagers des jeux : Seeker qui aime explorer les choses et découvrir
son environnement, Survivor aui aime les scénes terrifiantes, Daredevil qui aime
prendre les risques et sont excités par les frissons, Mastermind qui aime résoudre
les puzzles et élaborer des stratégies, Conqueror qui aime vaincre des adversaires
difficiles et surmonter les difficultés, Socializer qui aime interagir avec les autres,
et Achiever qui est motivé a compléter la tache et a collecter les choses. Comme
dans les autres typologies, ['usager se voit attribuer un type précis a partir de
ses réponses a un questionnaire. Outre les théories sur le stéréotypage, d’autres
théories qui reviennent souvent dans la modélisation de 1'usager portent sur la
dimension affective. Parmi ces théories, nous pouvons citer le modéle émotionnel
de Frome (Frome, 2007), les dimensions émotionnelles dont 'excitation et de la

valence (Feldman, 1995), le modéle circonflexe de Russel (Russell, 2003) ou encore
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le célebre modéle d’Ortony-Clore-Collins (OCC model of emotions (Ortony et al.,
1988)), introduits plus to6t dans ce chapitre.

1.2.1.1 Modélisation de 1’état cognitif

Puisque les systémes interactif d’apprentissage humain ont la capacité de chan-
ger les processus cognitifs des usagers (Wouters et al., 2013), plusieurs travaux
se sont penchées sur la modélisation cognitive. Dans le domaine de I’AIED, la
modélisation de 'état cognitif est basé entre autre sur les compétences, la per-
formance dans le systéme intelligent et le niveau de connaissance de I'usager. Les
travaux de modélisation et d’adaptation de Butler et al (Butler et al., 2015)
se sont largement inspirés des travaux du domaine de ’AIED. Ils ont conc¢u un
modeéle cognitif implicite de 1'usager basé sur I’état de ses connaissances qui a
servi d’input au modéle d’adaptation. Ce dernier était constitué des séquences
de différentes actions effectuées par les usagers (procedural traces), le but étant
de proposer a l'utilisateur un ajustement automatique du niveau de jeu ou d'une
activité d’apprentissage ou méme une activité quelconque s’il ne s’agit pas d’'un
STI, correspondant a son état de connaissances actuel. Wang et Al (Wang et al.,
2018) ont proposé une nouvelle famille de modéles d’apprentissage qui intégre un
modele de diagnostic cognitif et un modéle de Markov caché d’ordre supérieur
pour la modélisation du processus d’apprentissage dans les systémes d’apprentis-
sage. Cette solution comprends des co-variables pour modéliser la transition des
compétences dans I'environnement d’apprentissage. Gobel et al (Gobel et Mehm,
2013) ont proposé une modélisation de 'usager axée sur la dimension cognitive
inspirée de la théorie KST (Knowledge Space Theory) (Albert et Lukas, 1999)

visant a représenter 1’état de connaissances de I'usager.

Dans le domaine des ST1Ts, il existe plusieurs approches de représentation de 'état

cognitif de I'apprenant dont le tracage de modéle et le tragage des connaissances.
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Le tracage de modele en anglais model tracing, est une technique utilisée pour le
tragage de connaissances, basé sur le processus de construction de connaissances
de l'usager en vue de lui donner une rétroaction spécifique (Anderson et al.,
1992). Dans ce modeéle, les connaissances de 'expert sont représentées sous forme
de régles de différents niveaux qui font état des divers niveaux de décision qu'un
expert peut activer pendant ’accomplissement d’une tache. Par cette approche,
on associe chaque action de I'apprenant avec la régle de I'expert ou la régle qui
peut le mieux représenter le type d’erreur commise. Cette approche de modélisa-
tion a été intégrée dans plusieurs STIs, notamment des systémes d’apprentissage
de la programmation en LISP (Reiser et al., 1985). Certaines limites doivent ce-
pendant étre soulignées, telles que le fait de laisser trés peu de liberté a I'usager
quant au controle de son cheminement d’apprentissage, la difficulté posée par les
connaissances qui ne se représentent pas par des régles, le fait de ne pas permettre
un apprentissage réellement basé sur 'erreur ou encore le manque de possibi-
lités de réflexion sur I’action choisie (Giardina et Laurier, 1999). Le tragage des
connaissances, considéré comme ’approche la plus populaire pour modéliser 1’état
actuel des connaissances de 'usager, vise & modéliser 1’évolution des connaissances
des apprenants pendant I’apprentissage (Corbett et Anderson, 1994). Les connais-
sances de I'apprenant sont modélisées comme une variable latente et sont mises a
jour en fonction de ses performances sur des taches données. Il peut étre formalisé
comme suit : étant donné les interactions x1, ..., x; d’'un apprenant sur une tache
d’apprentissage particuliére, comment se comportera-t-il & t+1 7 Le but étant d’es-
timer la probabilité p(z,y1|z1, ..., #;) —probabilité de donner une réponse correcte
sur x;y1 étant donné les réponses sur x; ... z;. Il existe de nombreuses solutions
pour estimer cette probabilité, comme le Bayesian Knowledge Tracing (BKT) et

le Deep Knowledge Tracing (DKT) qui sont présentés plus tard dans ce chapitre.

Dans le domaine des jeux, il y a également plusieurs facons de modéliser 1’état
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cognitif. Le BrainHex qui se démarque tout particuliérement par son caractére gé-
nérique et englobant, est une taxonomie pouvant se classer dans la modélisation
cognitive. Plusieurs systémes interactifs en particulier les jeux sérieux, utilisent
ces classifications prédéfinies pour modéliser le joueurs et adapter le jeu en consé-
quence. Nous pouvons citer les travaux de Bakkes et al (Bakkes et al., 2012),
qui se sont intéressés uniquement a la modélisation de I'usager congu a partir de
sa personnalité extraite du modéle du Big five, et de son style de jeu extraite
du modéle de BrainHex. L’objectif était de prédire le plaisir, la motivation et
Ieffort de chaque joueur-apprenant. Bien que 1'objectif ayant été atteint, I’étude
n’a porté que sur un seul jeu, et donc pourrait déja limiter son utilisation dans
des jeux sérieux de contextes différents. Monterrat et al (Monterrat et al., 2015)
ont congu un modeéle du joueur basé a la fois sur le BrainHex et sur I'état des
connaissances du joueur-apprenant. Les auteurs ont opté pour une adaptation de
présentation qui consistait a sélectionner un ensemble d’objets du jeu a présen-
ter en fonction du modéle de I'usager. Malheureusement dans leur proposition, la
technique d’adaptation est au préalable définie avec 1’aide des experts, en fonc-
tion du type d’usager par exemple, pour un utilisateur de type conquérant, il
faut lui afficher le chronométre. Il n’y a donc aucune adaptation dynamique; de
plus le modeéle de I'usager n’est pas mis a jour au fil des interactions. De ce fait,
puisque l'usager peut développer durant les interactions, un comportement dif-
férent de celui identifié & 'aide du questionnaire qui a été rempli en dehors du
jeu, il peut s’avérer que I'adaptation préétablie soit peu, voire pas du tout efficace
a long terme. Al-Abri et al (Al-Abri et al., 2019) ont proposé pour un systéme
e-learning un modele utilisateur basé sur les styles d’apprentissage combinées avec

le modéle de superposition (overlay model).

L’attribution d'un type a un usager passe par l'analyse de ses réponses a des

questionnaires prédéfinis pour chaque théorie. Cette fagcon d’inciter 1'utilisateur a
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remplir des questionnaires durant une séance de jeu ou d’apprentissage contribue
a diminuer sa motivation et son intérét pour le jeu ou l'utilisation du systéme
et donc diminuer ses chances de pouvoir apprendre quelque chose (Yannakakis
et Hallam, 2009). Le modéle de l'usager est d’une part statique durant toute la
session d’interaction et de plus, ces systémes ne considérent en général pas ’adap-
tation basée dans un contexte d’apprentissage. Malheureusement parce que chaque
usager a une préférence, un style de jeu, un comportement particulier, une vitesse
d’apprentissage différente et qui différent d’un systéme a 'autre (Charles et Black,
2004), adaptation devrait étre basée non pas sur un stéréotype prédéfini au dé-
part qui ne refléte pas nécessairement sa vraie nature, mais sur une représentation
plus fidéle et évolutive de son état actuel. L utilisation de ces typologies n’est donc
pas toujours suffisante pour caractériser précisément le joueur dans sa globalité et
elles ne permettent pas de tenir compte de toutes les différences qui peuvent exis-
ter d’un joueur & un autre, ou d’un systéme a l’autre. Ainsi, construire un modéle
usager basé sur un stéréotypage préétabli peut s’avérer utile mais le probléme inhé-
rent est I’ajustement de ces classes de joueurs prédéfinies au contexte par exemple
le type Survivor (aime les scénes terrifiantes) n’est pas approprié dans un jeu de
puzzle, qui peut ne pas avoir un ancrage dans I’ensemble des données & considérer.
Une solution dans ce contexte serait d’utiliser le tracage de connaissance qui est
une approche qui a su prouver son efficacité au fil des ans et est facile & mettre en

oeuvre en notant que l'architecture 'implémentant soit bien spécifiée au préalable.

1.2.1.2 Modélisation de 1’état affectif

La modélisation de I'état affectif est probablement la facette ayant été la plus
développée dans les systémes d’apprentissage adaptatifs. Il existe de nombreuses
modalités dont le verbal et le textuel, pour la détection des états affectifs (Ouel-

let, 2016; Santos, 2016). Les recherches tendent le plus souvent vers des données
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physiologiques (biofeedback) et des expressions faciales (Blom et al., 2014) pour
la modélisation de I’état émotionnel du joueur. La revue de littérature dans cette
section sera axée sur les travaux ayant considérés les émotions comme modéle
affectif. Selon (Vachiratamporn et al., 2014), deux composants sont nécessaires
pour le développement de systémes affectifs : la reconnaissance des émotions et
I’adaptation affective. Le systéme doit étre capable de reconnaitre en temps réel
ou en différé, les émotions exprimées par les usagers. L’état émotionnel joue un
grand role dans la capacité d’apprentissage d’un usager et sa maniére d’interagir
avec I’environnement d’apprentissage. Ainsi, les émotions négatives telles que la
frustration, I’ennui ou la colére entrainent la baisse de motivation et de 'effort
(Wouters et al., 2013) tandis que celles positives comme la joie peuvent pro-
duire D'effet contraire. Il est donc important de considérer cette dimension dans la
modélisation de I'usager afin de pouvoir prévenir ou de réguler les émotions qui

ourralent avoir un impact négatif sur ’apprentissage

Il existe plusieurs théories computationnelle des émotions dont les plus utilisés sont
le modéle OCC, les émotions de base d’Ekman, et le Learning Spiral Model de
Kort et al (Kort et al., 2001). Cette derniére développe un modeéle d’apprentissage
a quatre quadrants dans lequel les émotions changent pendant que I'apprenant se
déplace dans les quadrants; il permet d’explorer I’évolution affective de 1'usager
au cours du processus d’apprentissage. Bien qu’il y ait plusieurs théories sur les

émotions, il n’existe pas d’approche claire pour leur détection (Santos, 2016).

Dans le domaine des jeux, nous pouvons citer notamment les travaux de Yannaka-
kis et al (Yannakakis et al., 2010) qui ont proposé un jeu adaptatif de résolution
de conflits o1 le modéle du joueur était constitué a la fois de la dimension affec-
tive, cognitive et culturelle. Pour la dimension affective, ils se sont orientés vers la
proposition de Scherer (Scherer et al., 1984) sur la théorie des émotions. Ils ont

donc considéré les 5 classes d’états affectifs selon cette théorie : les émotions (co-
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lere, joie, honte, etc.), les humeurs (irritable, gai, etc.), les préférences et attitudes
(haineux, aimant, affectueux, etc.), les positions interpersonnelles (distant, froid,
etc.) et enfin les dispositions affectives (nervosité, anxiété, etc.). Jatupaiboon et
al (Jatupaiboon et al., 2013) ont utilisé les signaux EEG en temps réel pour
classer les émotions (joie et tristesse). Ils suggérent 1'utilisation des données phy-
siologiques (GSR, ECG, EEG) contrairement aux données faciales et verbales car
les rapports verbaux et expressions faciales peuvent étre biaisés par les usagers.
L’électroencéphalogramme (EEG) est l'enregistrement de l'activité électrique sur
le scalp; Il mesure les variations de tension résultant des flux ioniques dans les
neurones du cerveau. Munoz et al (Munioz et al., 2011) ont développé un modéle
émotionnel du joueur-apprenant implémenté par 3 réseaux bayésiens dynamiques

dont chacun représentait 'une des 3 émotions de Pekrun (Pekrun et al., 2002).

En général, la détection des émotions peut se faire de plusieurs maniéres, soit
par annotation manuelle des émotions, soit a partir des données physiologiques,
soit & partir des données d’expressions faciales, etc. Nous constatons que la ma-
jorité des recherches tend vers la détection des émotions en utilisant des outils
intrusifs (Casque EEG, Electrocardiographe, etc.). Ces outils, bien qu’efficaces,
peuvent cependant nuire a 'immersion, a la motivation du joueur (Santos, 2016)
et entrainer une baisse de concentration menant a I’abandon et donc un échec d’ap-
prentissage. Leur usage limite aussi la portée de leur utilisation a grande échelle.
Il serait intéressant d’explorer davantage des solutions moins intrusives telles que
la reconnaissance des expressions faciales (Savran et al., 2013), 'analyse de la
parole (Devillers et Vidrascu, 2006) ou du texte (Ezhilarasi et Minu, 2012) écrit
ou verbal produit par ['usager, I'analyse des traces d’interaction (D’mello et al.,
2008) pour inférer sur I'état affectif de l'utilisateur. Dans une telle perspective,
I'utilisation de ’apprentissage machine est d’un intérét certain, comme nous le

voyons dans la section suivante. Par ailleurs, dans le domaine de I’ATED, la modé-
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lisation de I'état affectif de I'usager a été une véritable préoccupation dés le début
des années 2000 avec de nombreux travaux visant a construire un profil affectif
de 'apprenant. Plusieurs techniques ont alors été employées pour la prédiction
des émotions entre autres les réseaux bayésiens dynamiques (Conati et Maclaren,
2009), les techniques de classification de base sur les expressions faciales (Sidney

et al., 2005), la prédiction des émotions & partir du mouvement oculaire (Jaques

et al., 2014) etc.

1.2.2 Modélisation de l'usager par apprentissage machine : implicite

L’utilisation d’algorithmes d’apprentissage machine a des fins de modélisation de
I'utilisateur a attiré beaucoup d’attention par le passé (Billsus et Pazzani, 2000).
En général, la croissance du volume de données disponibles et 'amélioration des
approches d’apprentissage machine sont le moteur de 1’essor récent de la recherche
dans ce domaine. Dans les approches guidées par les données, les chercheurs uti-
lisent donc des techniques d’apprentissage machine et de fouille de données, pour
développer des modéles pour prédire les intentions et les comportements des usa-
gers et extraire des classes d’'usagers ou des groupes de comportements a partir
des données d’interactions collectées dans le systéme. Chaque usager se voit ainsi
attribué une ou plusieurs classes de réactions et comportements en fonction de ses
actions. Les algorithmes les plus utilisés dans ce contexte sont généralement les
K-Moyennes (Drachen et al., 2016; Zakrzewska, 2008), les réseaux de neurones
(Demuth et al., 2014; Piech et al., 2015; Zhang et al., 2017a) (pour la prédic-
tion des comportements), les réseaux et classifieurs bayésiens naifs (Stern et al.,
1999; Pardos et Heffernan, 2010) et les SVM (Séparateurs & Vaste Marge) (Hearst
et al., 1998; Muyuan et al., 2004).

Avec un modéle de I'usager guidé uniquement par la théorie, la prise en compte
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des fonctions et des caractéristiques prédéfinies de I'usager empéche une analyse
profonde des comportements pouvant émerger dans le systéme et augmente le
risque d’ignorer des modeéles importants dans les données (Drachen et al., 2016).
En résumé de ces approches basées sur les théories, 1'utilisation de classes et
de propriétés prédéfinies pour la modélisation de 'usager devrait au moins étre
vérifiée, validée ou agrémentée par une analyse non supervisée dont une approche
guidée par les données. Les objectifs premiers de 'utilisation des données dans
la modélisation de 'usager sont la classification, le regroupement (clustering) et
la prédiction des comportements émergents dans le systéme. Les algorithmes de
fouille de données supervisés (SVM, arbre de décision, etc.) sont utilisés pour la
prédiction et la classification des comportements, tandis que les algorithmes de
fouille de données non supervisés sont utilisés pour des fins de regroupement de

comportements.

Ainsi, Missura et al (Missura et Gértner, 2009) ont développé un modéle per-
mettant d’adapter dynamiquement la difficulté d’un jeu en fonction des clusters
extraits a partir des données de jeu. Ils ont utilisé ’algorithme des K-moyennes
pour créer des clusters d’utilisateurs, chaque cluster représentant un certain type
de joueurs. Le modéle d’adaptation mis en oeuvre ici était implicite et de controle :
a chaque cluster correspond un certain niveau de difficulté. Ils ont utilisé 1'algo-
rithme SVM et un modéle de régression pour la mise au point d’'un modéle de
prédiction visant a prédire a partir du comportement de l'usager dont ses actions
effectuées, ses décisions prises, le cluster auquel il pourrait appartenir. Une fois ce
cluster déterminé, la difficulté était modifiée en conséquence au fil du jeu. Ha et
al (Ha et al., 2011) ont proposé un modéle du joueur représentant les buts qu’il
cherche & atteindre. Pour ce faire, ils ont mis au point un cadre basé sur 1'utili-
sation du champ aléatoire de Markov logique (modéle graphique probabiliste non

dirigé avec des structures déterminées par des formules logiques du premier ordre)
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pour la reconnaissance de buts. La reconnaissance d’objectifs (Min et al., 2016)
est la tache d’inférer les buts visés par les utilisateurs a partir des séquences d’ac-
tions observées. Elle a été utilisée dans le systéme tutoriel d’apprentissage Crystal
island (Rowe et al., 2009) o les buts des apprenants étaient inférés a travers
leurs réponses aux questions que posait le systéme de fagon narrative. Ce cadre
a également été utilisé dans les jeux afin d’ajuster dynamiquement leurs com-
portements par rapport aux objectifs changeants des joueurs. Yannakakis et al
(Yannakakis et Hallam, 2009) ont proposé un modéle d’adaptation en temps réel
dont 1'objectif était d’optimiser la satisfaction de 1'usager. Un réseau de neurones
artificiel et un algorithme de sélection de paramétres (features selection) ont été
appliqués aux données provenant d’une enquéte (réponses a des questionnaires
administrés avant et pendant 'utilisation du systéme) et du journal d’activités
(score, temps moyen de réponse, etc.), pour générer un modéle de prédiction de
la satisfaction de 'usager. Shaker et al (Shaker et al., 2010) ont proposé un mo-
déle de génération automatique des niveaux du jeu Super Mario Bros, utilisant
un réseau de neurones et en se basant sur un modéle d’expérience du joueur dé-
duit a partir des données d’interactions. Drachen et al (Drachen et al., 2012) ont
proposé un groupement de différents comportements observables dans le systéme.
Le but était d’obtenir des classes de comportements permettant de modéliser les
usagers. Ils ont mis & contribution les algorithmes de fouille de données dont les
K-Moyennes et le Simplex Volume Mazximisation (SIVM). De méme, Gow et al
(Gow et al., 2012) ont proposé une modélisation du joueur (représentant son style
de jeu) construite a partir d’'une approche d’apprentissage semi-automatique et
non supervisée combinée & I’analyse linéaire discriminative multi-classes (LDA :

multi-class Linear Discriminant Analysis) (McLachlan, 2004) appliqué aux logs.

L’émergence du big data et des techniques de machine learning ont ouvert plusieurs

possibilités pour une modélisation plus précise des usagers. Ainsi les techniques
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bayésiennes et les techniques neuronales se sont bien prétées a la situation. Elles
ont entre autres permis des résultats notables dans le domaine de la modélisation
de comportements notamment le tracage de connaissances. Dans cette approche,
la maitrise d’une connaissance par un usager est traitée comme un état latent et
la probabilité que ses connaissances se trouvent dans cet état est mise a jour en
fonction du comportement observé (Halpern et al., 2018). Ainsi, pour ce qui est
des habiletés cognitives et du tracage de connaissances, Conati et al ont utilisé les
algorithmes de classification pour prédire les habiletés cognitives des utilisateurs
(Conati et al., 2017). D’autres comme auteurs ont utilis¢ les résecaux bayésiens
pour la modélisation du processus d’acquisition des connaissances (Tato et al.,
2017a; Zhang et Yao, 2018; Kantharaju et al., 2018). Plusieurs autres auteurs se
sont récemment concentrés sur le tracage de connaissances en utilisant les archi-
tectures d’apprentissage profond notamment les réseaux de neurones récurrents
(RNN) et les mémoires a long et a court terme (LSTM) (Piech et al., 2015; Wang
et al., 2017; Zhang et al., 2017b; Montero et al., 2018). Il est a noter que 1'utili-
sation des réseaux bayésiens peut étre vue comme une approche hybride puisque
les réseaux peuvent étre congus manuellement par les experts du domaine (Conati
et al., 1997; Horvitz et al., 1998; Rowe et Lester, 2010) ou congus (architec-
ture et tables de probabilités) automatiquement a partir des données (Friedman
et al., 1999; Tsamardinos et al., 2006) en utilisant des approches d’apprentissage

automatique.

Meéme si les méthodes de construction du modeéle de 'usager guidées par les don-
nées sont trés prometteuses car elles permettent d’extraire automatiquement des
caractéristiques pertinentes, elles peuvent aussi extraire des informations dénuées
de sens (Demuth et al., 2014). Par exemple, ces méthodes peuvent extraire des
relations non pertinentes telles quune relation entre 1’age et le choix d’un per-

sonnage dans un jeu, puisque ces deux informations auront tendance a se répéter
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si plusieurs joueurs d’'un méme age choisissent souvent un méme personnage. La
classification, la prédiction et le clustering des comportements des joueurs dans
les jeux actuels deviennent de plus en plus ardus (Drachen et al., 2016) en rai-
son du volume, de la grande dimensionnalité et la multi-modalité des données
de jeu. Egalement, les techniques fondamentales servant a l’apprentissage dans
les réseaux de neurones ne sont pas forcément adaptées pour la modélisation des
usagers et ne tiennent pas compte des connaissances a priori et a posteriori. De ce
fait, il est nécessaire de (1) développer des solutions fondamentales adaptées au
probléme de modélisation de 'usager, et de (2) miser sur des techniques hybrides
capables de tirer le meilleur des approches pilotées par les données (data-driven

et des approches pilotées par les théories theory-driven).

Dans la modélisation explicite, il y a également certains travaux qui se sont pen-
chés sur des solutions utilisant des techniques de planification dont la reconnais-
sance de plans. La reconnaissance de plans est basée sur le suivi de la performance
des usagers en fonction de séquences d’actions des apprenants (tracage de modeéle).
Les actions de 'usager sont adaptées a une bibliothéque de tous les plans possibles.
Le plan le plus proche des actions de l'utilisateur sera choisi comme modéle de
I'usager. Nous n’allons pas présenter les travaux s’alignant vers cette solution car
dans cette approche, il est trés cotiteux de créer une bibliothéque de plans et cela
nécessite des calculs complexes et un stockage de données important. La mise
en oeuvre de cette méthode nécessite un algorithme complexe (Tadlaoui et al.,

2016).
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1.3 Analyses critiques et pistes de solutions

1.3.1 Vers une modélisation riche de 1'usager ?

D’une maniére globale, nous constatons que les travaux de recherche sur la modé-
lisation de I'usager en particulier du joueur-apprenant pour des fins d’adaptation
dans les systémes visant I’apprentissage ne prennent généralement en compte que
des profils d’usagers de trés hauts niveaux. Des études antérieures ont porté sur
les types d’usagers en termes de stéréotypes taxonomiques des comportements en
considérant différents styles de jeu, d’apprentissage et préférences (Bakkes et al.,
2012; Alexander et al., 2013; Tondello et al., 2016; Truong, 2016). Certaines
études ont proposé une vue synthétique des stéréotypes existants en terme de
méta-typologie pour une meilleure utilisation (Hamari et Tuunanen, 2014; Nacke
et al., 2014). Un profil est assigné a un usager donné en se basant sur son com-
portement capturé parfois a lextérieur ou a l'intérieur du systéme (Yannakakis
et Hallam, 2009; Yannakakis et al., 2013). Bien que le BrainHex ait été utilisé
avec succes dans certaines études, il n’est pas aussi stable, et théoriquement fondé
comparativement a la théorie du Big Five. Un des avantages des approches stéréo-
typées est que les profils se concentrent sur une cible et ont donc tendance a étre
simples et faciles & gérer dans ’adaptation puisque & chaque stéréotype va corres-
pondre un certain nombre de régles d’adaptation. Cependant, il existe plusieurs
inconvénients a utiliser ces approches, dont les suivants : 1) Les profils peuvent
forcer la combinaison de plusieurs styles d’apprentissage différents et ainsi, par-
fois causer la perte de distinctions individuelles importantes; 2) Il est possible
que 'usager se comporte différemment dans un environnement par rapport a la
réalité, et donc, les approches ol les caractéristiques ont été fixées en dehors du
contexte (ex : la théorie de Bartle) pourraient ne pas convenir dans un contexte

différent ; 3) Les caractéristiques importantes de 'apprentissage (ex : les compé-
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tences et les théories cognitives / d’apprentissage sous-jacentes) sont généralement
ignorées dans ces approches, ce qui les rend parfois inadaptés pour les systémes

d’apprentissage.

Dans le domaine de I’AIED, il est maintenant largement reconnu que des modéles
d’utilisateurs plus sophistiqués sont nécessaires pour fournir une assistance plus
souple et adaptative qui répond aux besoins individuels des apprenants. De plus,
le besoin d’une approche holistique de la modélisation des usagers a récemment
été souligné dans certaines recherches, comme un point-clé pour la conception
d’un modéle d’adaptation efficace au maximum (Bontchev, 2016; Musto et al.,
2018; Michel et Matthes, 2018). En conséquence, considérer un modeéle de 1'usager
enrichi est une avenue prometteuse pour la recherche sur une adaptation de haute
qualité. Dans ce sens, Yannakakis et al (Yannakakis et al., 2013) définissent la mo-
délisation du joueur-apprenant comme un processus impliquant toutes les dimen-
sions permettant de le caractériser entre autres dimensions cognitives, affectives et
sociales. Il est important d’identifier les caractéristiques clés associées a chacune
de ces dimensions, qui sont nécessaires pour garantir 'efficacité de 'adaptation en
terme d’expérience et en terme de gain d’apprentissage. L’approche top-down de
I’élicitation des caractéristiques devrait étre régie par des principes appropriés de
théories pertinentes telles que la théorie de ’OCC sur I’émotion pour classer les
états affectifs de I'usager. Cependant, les caractéristiques induites de la plupart
des théories peuvent ne pas avoir un ancrage pertinent dans les données et dans
le contexte. L’approche bottom-up vise a extraire des caractéristiques pertinentes
dans les données recueillies pendant les sessions de jeu en utilisant les algorithmes
de fouille de données et d’apprentissage machine. Une telle approche est plus ob-
jective et potentiellement plus précise, mais seulement a condition de recueillir
suffisamment de données. En outre, cette approche peut susciter des problémes

d’interprétation des caractéristiques extraites puisque les techniques de fouille de
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données sont en général des boite noires puisque les résultats ne sont pas souvent
humainement interprétables. Bien qu’il soit fréquent que les modéles des usagers
développés soient utilisés pour assigner un stéréotype prédéfini, nous avons l'inten-
tion de traiter chaque joueur indépendamment afin d’optimiser I’environnement
pour lui. Les objectifs premiers d’un systéme d’apprentissage est ’amélioration
de 'apprentissage. De plus nous constatons une montée croissante de conception
de systéemes adaptatifs axés sur un modele de «Design by intuition» ce qui freine
énormément 1’éclosion du domaine et son application a grande échelle. Bien qu’il
existe différentes approches pour modéliser les usagers, on en sait peu sur les ca-
ractéristiques les plus informatives pour mieux les représenter, afin de guider les
décisions de conception et d’adaptation en conséquence (Poeller et al., 2018).
Dans cette thése, nous proposons des algorithmes d’apprentissage machine effi-
caces et adaptés a la modélisation des usagers et qui de plus combinent données
brutes et connaissances liées aux théories. Nous visons des solutions réutilisables
dans plusieurs contextes puisque plusieurs dimensions qui caractérisent un usager

ne changent pas d’un systéme a un autre.

1.3.2 Vers un modéle d’adaptation dynamique

Meéme avec un modele précis et holistique de 1'usager, il est toujours important de
se pencher sur les méthodes d’exploitation de la richesse de ce modéle pour mieux
adapter le systéme. Bien qu’il n’existe pas de méthodes et d’outils standards pour
une adaptation efficace, il y a déja des progrés significatifs dans la tentative de
mieux adapter le systéme aux besoins des usagers. Ces besoins peuvent étre inférés
a partir des caractéristiques fixes telles que la personnalité et la dimension sociale,
et des variables affectives, cognitives et métacognitives. Selon le type de systéme,
I’adaptation peut étre implémentée implicitement ou explicitement. De plus, elle

peut se limiter a la présentation : affichage d’objets spécifiques (Monterrat et al.,
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2015) ; au contrdle : la progression du jeu (Missura et Gértner, 2009), ajustement
dynamique de la difficulté (Butler et al., 2015), les comportements des person-
nages non joueurs (NPCs) (Lim et al., 2012); ou au contenu : la génération de
niveaux de jeu personnalisés (Hendrikx et al., 2013). Suivant la perspective ho-
listique du modele de I'usager, nous considérons ’adaptation comme un processus
actif qui fonctionne sur des informations dynamiques obtenues sur 1'usager. Par
conséquent, au lieu d’essayer de créer un mécanisme universel permettant a un
systéme de s’adapter & un type d’usager particulier, nous allons développer une
solution hybride dont les régles d’adaptation proviennent a la fois des experts et

des données.

Puisque les STI ont fait grandement progresser le potentiel d’enseignement par
ordinateurs grace a des techniques d’TA qui permettent de suivre I’évolution des
connaissances des apprenants et de choisir les problémes d’apprentissage les plus
appropriés (Butler et al., 2015), nous nous en inspirons pour le développement

de notre modéle usager et de notre modéle d’adaptation.

1.4 Conclusion

Aprés cette revue de littérature, nous constatons que de nombreux défis persistent
pour la modélisation de I'usager dans les systémes interactifs, en particulier ceux
visant 'apprentissage dont les STIs et jeux sérieux, et 'adaptation. Les solutions
existantes sont pour la plupart (1) des solutions propriétaires; (2) ne tirent pas
profit des avancées dans le domaine de I’apprentissage machine (en particulier
I'apprentissage profond); (3) ignorent les travaux qui ont été abattus pendant des
années de recherches (connaissances a priori et posteriori) (4) ne considérent pas
la multidimensionnalité du comportement humain. Ce chapitre nous a également

permis de comprendre le besoin d’aller vers des systémes hautement adaptatifs
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qui tirent profit d’'un modéle riche de 1'usager.

Considérer toutes les facettes de 'usager dans sa modélisation implique d’avoir &
traiter des données de plusieurs modalités. Nous devons a cet effet utiliser voire
développer de nouveaux algorithmes d’apprentissage machine et de fouille de don-
nées, nécessaires a ’extraction de caractéristiques pertinentes et a la modélisation.
Le modeéle qui en découle doit ainsi étre & mesure de représenter le joueur dans
le systéme avec lequel il interagit et ce en étant capable de prédire ses compor-
tements, actions futures, etc. D’autre part, la mise au point d’'un modele d’adap-
tation dynamique implique également le développement d’algorithmes capables
de prendre en considération le modéle de 1'usager et de proposer des actions a
prendre dans le systéme pour y répondre de facon a le garder immergé, motivé et
a assurer un gain d’apprentissage positif. Les chapitres suivants sont axés sur les
solutions que nous proposons. Nous présentons en détail notre méthodologie, nos
propositions ainsi que des applications concrétes de nos solutions pour des fins de

validation.



CHAPITRE II

METHODOLOGIE ET CADRE EXPERIMENTAL

Ce chapitre a pour but de présenter le cadre méthodologique et expérimental de
notre recherche. Tout d’abord, nous présentons la méthodologie de recherche axée
sur le développement et I’évaluation de la performance des solutions (congues),
dans I'intention explicite d’améliorer le rendement fonctionnel de la solution. Par
la suite, nous présentons chacune des 4 itérations de notre projet, les résultats
attendus et l'approche ou le protocole utilisé pour les obtenir. Les résultats fi-
naux des itérations sont brievement résumés dans le présent chapitre, mais sont

présentés plus en détail dans les 3 prochains chapitres.

2.1 Introduction

Notre démarche méthodologique est inspirée de la design science research metho-
dology (DSRM) (Peffers et al., 2007). Le DSRM est une méthodologie adaptée
pour les projets de recherche dans le domaine de 'algorithmique et de I'interac-
tion homme-machine. Le processus du DSRM comprend six étapes : identification
et motivation du probléme (Introduction), définition des objectifs d’une solution
(Introduction), conception et développement (chapitre 3,4), démonstration, éva-

luation (chapitre 5) et communication (chapitre 6).
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Nous rappelons que cette these vise a étendre les recherches antérieures sur 1’ap-
prentissage machine pour la modélisation des usagers et 'amélioration de ’adap-
tation dans les systémes interactifs visant 'apprentissage humain. Afin de conce-
voir le modéle de 1'usager escompté, nous devons recueillir un ensemble de don-
nées d’interactions nous permettant d’extraire les caractéristiques importantes
qui caractérisent le joueur-apprenant. Certaines caractéristiques seront définies
manuellement par les experts et d’autres seront extraites a partir des données.
Ces caractéristiques sont associées aux différentes dimensions considérées dans le
modéle. Par ailleurs, nous aurons besoin d'une part des données d’interactions
et d’autre part d’une plate-forme interactive d’apprentissage fonctionnelle dans
laquelle nous pourrons tester et raffiner nos solutions. Pour cela, nous dévelop-
perons un jeu vidéo sérieux approprié, offrant un contexte riche d’un point de
vue émotionnel, social et cognitif. Egalement, nous utiliserons un autre systéme
tutoriel existant visant & 'apprentissage du raisonnement logique (Nyamen Tato,
2016). Le processus méthodologique général de notre recherche est présenté a la

figure 2.1 que nous détaillons dans les prochaines sections.

(9)

Les solutions

Phase 1 Phase 2 Phase 3 Phase 4
Algorithmes

d’apprentissage
machine

) n ) 4) (5)
Recueil de données Conception du Conception du modéle Tester et valider les
d’interactions modele de I'usager d’adaptation algorithmes

Paramétrage du jeu
sérieux

Implémentation des
modeéles dans le jeu

Tester et valider les
solutions dans le jeu

Recueil d’autres
types de données

Figure 2.1 Processus méthodologique du projet de recherche.
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Dés le départ, nous disposons de 2 environnements virtuels interactifs d’appren-
tissage : (1) le jeu sérieux LesDilemmes dont l'objectif est d’évaluer et d’amé-
liorer le raisonnement socio-moral du joueur; (2) le systéme tutoriel intelligent
Muse-logique (Nyamen Tato, 2016) dont 1'objectif est d’évaluer et améliorer les
compétences en raisonnement logique de 'apprenant. La phase 1 de notre travail
a consister a d’abord paramétrer le jeu, c’est-a-dire permettre la capture a travers
le jeu des différentes réactions et actions que nous voulons observer (réactions
émotives, comportement social, cognitif et métacognitif). En second lieu, nous
avons conduit une premiére expérimentation avec le jeu (version non adaptative)
dans le but de recueillir les données multimodales utiles au développement de nos
modeéles. Par la méme occasion, nous avons recueillis (pour des fins de validation
et de test), d’autres données disponibles dont celles provenant de Muse-logique et
de bases de données publiques. La phase 2 visait a concevoir les algorithmes et
architectures utiles pour la conception du modéle de 'usager. Ceci a été fait a par-
tir des théories existantes (en lien avec les différentes dimensions que nous avons
considéré pour la modélisation de I’apprenant-joueur) et a partir des techniques
d’apprentissage machine et de fouille de données multimodales. La phase 3 visait
le développement d’un modéle d’adaptation dynamique capable a partir des états
comportementaux de ’apprenant-joueur, de proposer des solutions d’adaptation
personnalisées (en réponse aux états prédits). La phase 4 visait a la validation
des modeles proposés. Il a s’agit dans cette phase de tester la performance des
algorithmes proposés d’abord en tant que solutions individuelles ensuite en tant
que solutions intégrées dans un systéme interactif d’apprentissage. Cette derniére
validation & consister a tester I'efficacité du mécanisme d’adaptation dans la ver-
sion ajustée du jeu. Nous avons prévu une boucle itérative dans notre processus

afin de raffiner davantage les solutions proposées.
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2.2 Phases de la recherche

2.2.1 Phase 1 : Paramétrage du jeu sérieux et recueil de données

Nous avons développé un jeu sérieux appelé LesDilemmes dont 1'objectif est
d’évaluer et d’améliorer les compétences en raisonnement socio-moral du joueur-
apprenant. Ce jeu est un prolongement des travaux de Miriam Beauchamp qui
a travaillé au développement d’un test sur le développement du raisonnement
socio-moral (Le test SoMoral, (Dooley et al., 2010)), ou 'individu (trés souvent
un adolescent) est amené a décider quelle action il prendrait face & un dilemme
moral et & justifier verbalement son choix. Les experts utilisent alors les raisons
évoquées par le joueur pour émettre un jugement sur son degré de maturité. Le
degré de maturité (qui va du stade 1 au stade 5) est déterminé en fonction du
contenu du justificatif de I'individu et des informations extraites du systéme de
cotation construit par des experts psychologues (Chiasson et al., 2017). Un ex-
trait de ce systéme de cotation est présenté a la figure 2.2. Cette mesure est faite
manuellement pour des fins d’évaluation. L’un de nos objectifs était de 'automa-
tiser puisque c’est I’élément de connaissance & apprendre dans le jeu et elle doit
pouvoir étre tracée en temps réel pour la mise a jour du modeéle de 'apprenant
joueur. Chacun de ces stades corresponds & :

e Score 1 : Orientation vers la punition et 'obéissance a I'autorité

e Score 2 : Orientation vers les échanges égocentriques

e Score 3 : Orientation vers les relations interpersonnelles

e Score 4 : Régulation de la société (justifier ses actions sur la base de normes)

e Score 5 : Evaluation du contrat social (justifier sur la base d’évaluation

critiques)
e Score 0 : Réponse non évaluable

Il peut arriver que I’expert humain n’arrive pas a attribuer un score a un verbatim
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Level Brief description Example

1 Moral justifications have an egocentric focus, which is based on Because | could go to jail
obedience to higher authorities and potential consequences to
themselves for their actions (e.g. punishment). Thinking at this
level isinflexible; there is only one right/wrong way to act

2 Moral justifications are based on a concept of pragmatic deals or Because | might need his/her helpin
exchanging favors with others (‘fair deals’). Thinking is more the future
flexible and is determined by context. The correct option is the
one that is right for oneself {self-interest)

3 Moral justifications have a focus on interpersonal relationships, a
sense of ‘good-ness; and feelings such as empathy and trust.
Decisions are made with good motives and a prosocial
perspective of the world

Because he/she could get hurt

4 Moral justifications start to incorporate a broader view of morality;  « Becauseif everyone were to be
based on the compliance with rules, regulations and standards unfaithful, relationships would not
that society has established to ensure social order have any meaning

5 Moral justifications are characterized by the capacity to evaluate « Because people work hard for their
situations from various points of view to identify values involved things and we should respect their
in the specific situation to make the fairest decision. Protection belongings

of fundamental values and people’s rights is specific to this stage,
even though these concepts are expressed very concretely

Figure 2.2 Bréve description des niveaux de raisonnement (codage So-Moral) avec
quelques exemples de descriptions (Chiasson et al., 2017).

car il n’y a pas assez d’informations pertinentes pour lui permettre de classer le
verbatim dans 1'un des 5 stades. A cet effet, il attribue un score de 0. Egalement,
il peut arriver qu’'un verbatim se voit attribué un stade intermédiaire. Ainsi les
experts dans ces cas mettent 1.5, 2.5, 3.5 ou 4.5 selon le verbatim. Cette spécifica-
tion est accompagnée d'une liste de concepts clés pour chaque stade ainsi que d'un
descriptif textuel d’une page pour chacun des stades. Le jeu a été implémenté sous
forme d’environnement 3D, I'objectif étant de recréer le plus fidélement possible la
situation réelle dans laquelle I'individu aurait normalement & faire ses choix dans
un environnement réaliste avec des amis qui I'entourent et d’autres personnes,
entre autres figures d’autorité, comme le professeur ou le parent. Ainsi dans le
jeu, le personnage joueur est entouré de personnages non-joueurs qui représentent
différents stades de maturité moral et qui présentent chacun les justifications qui
sont extraites des verbalisations recueillies précédemment et classées selon la grille
du SoMoral. Le jeu demande au joueur de décider ce qu’il ferait, de dire verbale-
ment pourquoi (ce qui est enregistré) mais aussi de consulter les PNJs et d’évaluer
les justifications qu’ils suggérent. Le paramétrage de cet environnement dans la

premiére phase a consister simplement & mettre en place le systéme d’évalua-
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tion de l'apprentissage et la connexion avec les différentes sources de données :
le Facereader pour les émotions et un microphone pour les données verbales. Les
données multimodales sur lesquelles nous avons travaillé pour ce cadre applicatif
proviennent donc de ces sources mais également des interactions qui sont enregis-
trées durant le jeu (les évaluations des PNJ, le score etc.). Une autre partie de
cette phase 1 était concentré au recueil d’autres données utiles, entre autres celles
provenant de Muse-logique et celles produites par I’équipe du laboratoire ABCs
(Aptitudes cognitives Bilan Cerveau Socialisation) a I’'Université de Montréal qui

travaille sur le SoMoral.

2.2.2 Phase 2 : Algorithmes et architectures pour la conception du modéle de
I'usager

Nous avons fait 'hypothése qu'un modéle riche de 'usager doit étre constitué a la
fois d'une dimension affective, cognitive et sociale. Comme nous I’avons mentionné
dans la revue de littérature, la conception de ce modéle est fait par une approche
hybride. Ainsi, notre flux de travail général pour cette phase 2 (voir figure 2.3) a
consister dans un premier temps en la sélection a partir des théories, des différents
attributs qui permettent de caractériser les états affectifs, cognitifs et sociaux de
I'usager. En second lieu, d’autres propriétés comme les caractéristiques latentes
non interprétables sont extraites directement & partir des données du jeu a 'aide
d’architecture d’apprentissage automatique. Ces architectures qui permettent la
prédiction des caractéristiques pertinentes, servent pour la conception du modéle
de l'usager. Ici, nous avons développé tout d’abord un nouvel algorithme d’ap-
prentissage profond (solution d’optimisation) nécessaire a I'adaptation de ce type
de solutions dans un contexte de modélisation du comportement humain. Ensuite
nous avons utilisé cet algorithme pour développer nos différentes architectures

neuronales pour la modélisation cognitive, affective et sociale de I'usager.
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Figure 2.3 Flux général pour le développement d'un modele usager riche.

2.2.2.1 Sélection et extraction des attributs de I'usager

Nous entendons par attributs, propriétés ou caractéristiques de 1'usager, toutes
les informations capables de le décrire lui-méme (ex : son age, son sexe) son com-
portement (ex : méthode d’apprentissage, décisions), ses émotions (ex : valence,

niveau d’excitation), ses habiletés cognitives.

Approche guidée par les théories (sélection manuelle d’attributs) : Tout
d’abord, I'hypothése du modéle riche de 1'usager est affinée en explorant ce que
nous disent les théories par rapport aux caractéristiques associées a chacune des
facettes visées (cognitive, sociale et affective). La dimension affective est 'une des
dimensions les plus importantes de notre modéle de I'usager puisque les émotions
permettent de motiver davantage, d’accroitre I’apprentissage et la compréhension

des joueurs apprenants (Missura et Gértner, 2009). Pour la reconnaissance des
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états affectifs et sur la base des travaux antérieurs en informatique affective, nous
nous sommes limités a 1'utilisation de la reconnaissance faciale. La théorie des
émotions que nous utilisons est celle du modeéle circonflexe des émotions selon
Russel (Posner et al., 2005), tout d’abord parce qu’elle est simple & mettre en
place, mais également parce qu’elle a été validée et utilisée avec succes par plu-
sieurs autres chercheurs dans le domaine des jeux sérieux. Dans cette théorie,
les émotions sont classées en leurs composants indépendants qui sont 1’excitation
et la valence. Nous n’avons pas a recalculer ces caractéristiques puisque 1’'outil

sélectionné nous les fournies.

La dimension cognitive est régie par la théorie ACT-R (Atomic Component of
Thought — Rational) d’Anderson (Anderson et al., 1997) qui a été largement uti-
lis¢ comme base pour les modélisations cognitives et pour la conception de tuteurs
cognitifs dans le domaine de ’AIED et tout récemment dans les environnements
de jeu (Kennedy et Krueger, 2013; Smart et al., 2016). Elle posséde des caracté-
ristiques fondées sur la littérature en recherche expérimentale et qui font d’elle une
théorie incontournable dans la modélisation de la performance cognitive humaine
(Smart et al., 2016). C’est une architecture cognitive symbolique & base de régles,
capable de simuler/reproduire le fonctionnement cognitif. La connaissance y est
codée dans deux mémoires différentes : une mémoire procédurale, exprimée sous
forme de régles de production, et une mémoire déclarative, exprimée sous la forme
d’un réseau de nceuds liés. L’état de connaissance de 'usager étant sujet a change-
ment, la compétence doit étre assignée avec un certain degré de certitude ; ainsi le
modéle cognitif de 'usager ne peut étre qu'une approximation de son modéle réel.
Il est donc important que le diagnostic soit soutenu par un formalisme qui per-
mette des déductions certaines a partir d’incertitudes (Mayo et Sheppard, 2001).
Les réseaux de neurones séquentiels (RNN et LSTM) sont adéquats pour la tache :

ils permettent d’inférer la probabilité de maitriser une compétence a partir d’un
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modeéle de réponse spécifique (Piech et al., 2015). Nous avons construit donc des

réseaux de neurones pour la modélisation de ’état cognitif du joueur-apprenant.

L’intégration d’une dimension sociale dans les jeux sérieux est importante, les in-
teractions sociales étant devenues incontournables dans la plupart des jeux, mais
aussi dans le cadre de I'apprentissage. Le profil social de I'usager que nous mettons
en place vise a intégrer cette dimension dans les jeux sérieux et donc de permettre
une adaptation sociale. Trés peu d’auteurs s’intéressent au profil social de I'usager
si ce n’est & travers sa personnalité. Or, comme nous 1’avons si bien remarqué dans
le chapitre précédent, les jeux qui tiennent compte de la personnalité de I'usager,
obligent ce dernier a remplir des questionnaires avant ou pendant la séance de jeu,
ce qui est un frein majeur a I'immersion, la motivation et donc I'apprentissage.
Notons que la dimension personnalité / profil social du modéle rapporte des in-
formations statiques qui ne sont pas directement liées au jeu. Toutefois, puisque
la personnalité peut influencer les émotions (Saklofske et al., 2012) et donc le
comportement de 'utilisateur dans un jeu (ses actions, sa croyance, son attitude),

elle est considérée comme un parameétre a intégrer.

En plus de la personnalité, nous introduisons une nouvelle métrique de mesure du
profil social, qui est basée sur la théorie du So-Moral (Beauchamp et al., 2013)
et qui fournit des principes pour déterminer les compétences en raisonnement
socio-moral chez 'humain. Le raisonnement socio-moral est 1'une des fonctions
cognitives essentielles pour la prise de décision ainsi que pour I’adaptation sociale.
Il s’agit d’une dimension importante du comportement humain puisqu’elle contri-
bue au développement de ce dernier (Dooley et al., 2010). Etant donné que le jeu
sur lequel nous travaillerons vise & développer chez les joueurs cette compétence-
la, elle devra donc étre intégrée. Nous pensons que si le jeu s’adapte en fonction
du niveau de maturité sociale d’un joueur-apprenant, alors le gain d’apprentissage

serait encore meilleur. Par exemple, pour un joueur ayant un raisonnement moral
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orienté vers la punition et I'obéissance a l'autorité (Niveau 1 dans le So-Moral),
on pourrait envisager d’intégrer dans le scénario de jeu un PNJ d’autorité. Dans
le So-Moral, le niveau de maturité d’un individu est déterminé & partir de ses jus-
tifications verbales émises lors de résolutions de dilemmes moraux. Il s’agit alors
ici d’'implémenter un outil de mesure automatique de ce niveau dans les jeux. Les
solutions existantes pour la fouille de textes supervisée (SVM, Latent Semantic
Analysis, Naive Bayes et Latent Dirichlet Allocation) ont été sans succés (accuracy
variant de 19 & 55 % et une F-mesure variant de 0.005 & 0.15) sur nos données. Il
y a donc nécessité a développer un algorithme original de fouille de textes super-
visée tenant compte du contexte (concepts clés décrivant chaque stade) et d'un
ensemble de données déja étiquetées puisque nous avons a notre disposition un

corpus de plus de 1000 verbatims annotés par les experts.

Approche guidée par les données : Certaines théories nous guident sur les
caractéristiques a observer chez 1'usager. Ces attributs que nous élicitons ‘ma-
nuellement’ sont importants pour la caractérisation de I'usager car ils fournissent
des informations sémantiques de haut niveau. Cependant, 1’élicitation manuelle
des attributs est subjective et les attributs potentiellement utiles (discriminatifs)
peuvent étre ignorés. D’otl le besoin d’utiliser les données de jeu pour extraire des
caractéristiques objectives et pertinentes pour la prédiction du comportement.
Dans ce dernier cas, on parlera plutét de caractéristiques latentes ou cachées car
elles ne sont pas directement observables dans les données. Les attributs ayant un
sens sémantiquement parlant pour les humains ne correspondent pas nécessaire-
ment & l'espace des attributs détectables et discriminatifs (Fu et al., 2013). Ainsi,
dans cette étape, nous avons mené une étude visant a apprendre automatiquement
de nouvelles caractéristiques qui pourraient étre intéressantes dans la modélisa-
tion et pour I'adaptation. L’objectif étant de prendre en compte les aspects de

I'usager et les spécificités des données du jeu non modélisées par les approches
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théoriques sélectionnées. L’information dans le monde réel provient de plusieurs
canaux d’entrée par exemple, les images sont associées a des légendes, les vidéos
contiennent des signaux visuels et audio etc. (Srivastava et Salakhutdinov, 2012).
L’information étant donc de nature multimodale, il convient d’en tenir compte
pour en tirer le maximum de bénéfice. C’est dans ce méme ordre d’idée que nous
soutenons la thése selon laquelle, pour avoir des informations pertinentes sur un
usager, il est important de considérer toutes sources de données nous informant
sur son état actuel. Les données que nous manipulons proviennent de I’expression
faciale, de I'audio et du journal d’activités. Etant donné que nous faisons face a
une situation ou les données sont multi-sources (ou multi-modales), nous avons

développer des techniques adaptées a ce contexte.

A cet effet, nous optons pour une approche feature-level dont le but est de com-
biner les caractéristiques extraites de chaque canal d’entrée en un «vecteur joint»
(Poria et al., 2015). Nous avons développer un modéle d’apprentissage machine
capable d’extraire et fusionner des attributs de différentes modalités dans des
données de jeux, en prenant en compte le fait que certaines modalités ou données
peuvent étre manquantes afin de faire des prédictions sur l'usager. Ce modéle
est congu a l'aide des approches du domaine de 'apprentissage profond (Deep
learning). Ainsi, nous exploitons la capacité d’abstraction des architectures de ce
domaine pour extraire des propriétés latentes (Yosinski et al., 2014). Ce que nous
proposons n’est pas créé a partir de rien, mais s’inspire de I'apprentissage mul-
timodal avec les machines profondes de Boltzmann (Deep Boltzmann Machines)

(Srivastava et Salakhutdinov, 2012).
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2.2.3 Phase 3 : Conception du modéle d’adaptation dynamique

L’objectif principal du modéle de 'usager est de soutenir une adaptation de haute
qualité tenant compte de la particularité de chaque individu. A cet effet, le modéle
de I'usager permet la détection et la classification exacte de son comportement et
de ses réactions. Le modéle d’adaptation doit étre capable d’exploiter ce modéle de
I'usager pour proposer des solutions a implémenter dans le systéme pour répondre
convenablement aux besoins des usagers. Il doit pouvoir répondre adéquatement
au profil détecté en appliquant des mesures d’adaptation, y compris I'ajustement
dynamique des composants du jeu ainsi que des régles pédagogiques. Par consé-
quent, notre modeéle d’adaptation est composé d’un moteur d’adaptation. Nous
appelons notre modeéle d’adaptation un modeéle dynamique car il permet au sys-
téme hote (dans notre cas le jeu sérieux) de se modifier en temps réel en fonction
de I'état actuel du joueur et de son comportement dans le jeu. Egalement, ce
modeéle est hybride puisqu’une partie des régles d’adaptation est apprise automa-
tiquement & partir des données et 'autre partie est fournie manuellement par les

experts du domaine.

2.2.4 Phase 4 : Intégration des modéles, test et validations

Cette phase est axée sur le test des modéles de fagon abstraite individuels (ex :
est ce qu'un modéle développé permet de prédire 1’état des connaissances hors
contexte d’application) et de fagon concréte dans le jeu sérieux. Cette derniére
validation ayant pour but de tester si 'adaptation atteint I’objectif escompté qui

est I'apprentissage et la satisfaction de 1'usager.

Ainsi, pour ’étape de validation dans le jeu, il s’agit d’abord d’intégrer dans le
jeu sérieux, les modéles congus. Le paramétrage du jeu dans cette phase consiste

en :
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e [’intégration d’un modeéle permettant I'évaluation automatique du niveau
de raisonnement socio-moral du joueur en fonction de ses justifications
verbales.

e [’intégration d’un moteur d’adaptation éditable.

e La mise en place des éléments d’adaptation (musique, mouvements non
verbaux des PNJs, etc.)

Ensuite nous avons conduit des expérimentations avec des participants réels afin
de valider et d’ajuster les solutions proposées. La validation s’est faite en 2 étapes.
Nous avons valider dans la premiére étape les moteurs prédictifs (le modéle usa-
ger) dans leur capacité a prédire avec précision le comportement des joueurs-
apprenants dans le jeu. En second lieu, nous avons validé le moteur d’adaptation
dynamique et donc sa capacité a améliorer la motivation, le gain d’apprentissage
et le plaisir de jouer (gameplay experience). Ces validations ont donné lieu a des
ajustements a faire et qui sont pris en compte dans la prochaine boucle de la

méthodologie.

Quelle que soit la tache considérée, I’évaluation suit toujours le méme paradigme :
celui de la comparaison des réponses du systéme & une référence prédéfinie (en
général des données validées par les experts ou les évaluations subjectives faites
par les participants). Les différentes évaluations menées dans la littérature se diffé-
rencient essentiellement par le choix de la métrique de comparaison. Par exemple
si 'on considére C' comme étant le nombre de classifications correctes effectuées
par le systéeme et E' le nombre de ses erreurs, alors parmi les métriques les plus
utilisées on a :

e Le rappel qui est égal & R = C'/CR ou C'R est le nombre de classifications

correctes totales (de la référence) ;
e La précision qui est égal a P = C/(C + E);
e La F-mesure qui est égal a 2- P- R/(P + R);
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e Le coefficient de Kappall qui estime «l’accord inter-annotateur observé
entre les réponses du systéme et la référencey.

La validation de la solution d’optimisation (développée en phase 2) est faite sur des
bases de données publiques. La validation des modéles prédictifs est faite sur des
données recueillies dans une premiére expérience avec le jeu sérieux et avec Muse-
logique, ainsi que sur les données a notre disposition provenant du laboratoire
ABCs. La validation du modéle usager suit le protocole présenté ci-dessus. La
prise en compte de différentes métriques permet d’évaluer différents angles du
modéele. Les données de référence sont celles issues des formulaires d’évaluations

que nous avons fait remplir aux participants aprés chaque partie de jeu.

En ce qui concerne I'analyse et la validation du modéle d’adaptation et donc I'effi-
cacité du jeu, une approche commune est la comparaison des résultats avant (pré)
et aprés (post) le jeu afin de mettre en évidence 'effet du jeu sur 'apprentissage
(Eagle, 2009). De plus, des questionnaires sont utilisés pour collecter les informa-
tions démographiques et détecter les forces et faiblesses de 1'utilisabilité du jeu
(Froschauer et al., 2010). Une autre approche plus approfondie consiste & diviser
les participants en un groupe de test et en un groupe expérimental qui joue le
jeu, et en un groupe témoin qui est enseigné en utilisant des méthodes tradition-
nelles telles que 'enseignement en classe. Dans notre cas, nous avons choisi la
premiére approche puisque nos participants sont peu nombreux (30 participants
avec la version non adaptative et 40 participants pour la version adaptative). Nous
avons utilisé 1’échelle de Likert pour la conception du questionnaire sur 'efficacité
du jeu et la satisfaction du joueur. C’est une échelle psychométrique trés utili-
sée dans les recherches utilisant des questionnaires. Les questionnaires de pré-test
ont pour objectif d’évaluer les connaissances préalables du participant sur I'item
de connaissance enseigné (raisonnement socio-moral pour le jeu So-Moral). Les

questionnaires de post-test quant a eux permettent de déterminer la satisfaction
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globale, le taux d’apprentissage et le taux d’acceptation du jeu.

2.3 Solutions attendues

Nous récapitulons ici la liste de nos contributions :
e Un nouvel algorithme (adapté a la modélisation de 1'usager) pour I'optimi-
sation de l'apprentissage dans les architectures d’apprentissage profond ;
e Un ensemble de modéles de prédictions du comportement de I'usager (cog-
nitif, affectif, social) ;
e Un moteur d’adaptation dynamique

e Un jeu sérieux adaptatif pour I’apprentissage du raisonnement socio-moral

2.4 Conclusion

Ce chapitre avait pour objectif de présenter la méthodologie adoptée pour le dé-
veloppement de ce projet de recherche. Nous présentons nos solutions détaillées

dans les prochains chapitres.



CHAPITRE III

UNE NOUVELLE TECHNIQUE D’ACCELERATION DES ALGORITHMES
D’OPTIMISATION DE PREMIER ORDRE

L’adaptation dans les systémes intelligents interactifs nécessite une modélisation
des usagers en temps réel qui permette au systéme de comprendre les besoins
actuels de l'usager le plus rapidement possible et d’y répondre par des actions
appropriées. Ainsi, les architectures d’apprentissage profond choisies devront ré-
pondre aux exigences d’efficacité pour une mise en oeuvre aisée et adéquate de la
modélisation de 1'usager, tout en garantissant une certaine précision du modéle
qui en découlera. Nous proposons dans ce chapitre une nouvelle technique per-
mettant d’accélérer les algorithmes d’optimisation, utilisés dans les architectures
profondes. Nous montrons que 'accélération de ces techniques permet d’améliorer
les performances des modeéles c’est a dire. trouver une modélisation la plus pré-
cise possible et ce, dans un temps plus restreint que les techniques existantes. Le
temps étant un facteur déterminant dans un contexte d’adaptation en temps réel,
produire un modéle de prédiction fiable dans un temps limité est donc un enjeu
essentiel. Nous montrons que les améliorations proposées sont génériques et faci-

lement transposables dans d’autres cadres applicatifs de I’apprentissage profond.

Nous présentons tout d’abord les techniques d’optimisation existantes pour I'ap-

prentissage dans les architectures profondes, et mettrons en évidence leurs limites
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respectives. Cet état de l'art critique sera suivi par la présentation de notre so-
lution ainsi que la preuve de sa convergence. Nous terminerons ce chapitre par
la présentation des expérimentations menées pour tester notre solution sur diffé-
rentes bases de données publiques, et une étude comparative des résultats avec

ceux de I’état de Dart.

3.1 Introduction
3.1.1 Motivation de la solution dans le contexte actuel : Modélisation des usa-
gers

L’une de nos hypotheéses formulées stipule que, les solutions d’apprentissage pro-
fond sont appropriées dans le domaine de la modélisation de 1'usager puisqu’ils
ont prouvé leur efficacité dans I'extraction des attributs cachés permettant la dis-
crimination des données. De méme, on observe une convergence des solutions de
modélisation des usagers vers 1'utilisation des architectures profondes, en particu-
lier les Deep Neural Networks (DNN) (Tang et al., 2015; Elkahky et al., 2015) en
frangais réseaux de neurones profonds, le réseau Long short-term memory (LSTM)
en frangais réseau récurrent a mémoire court et long terme et le réseau Recurrent
Neural Network (RNN) en francais réseau récurrent (Woéllmer et al., 2013; Piech
et al., 2015; Wang et al., 2017; Zhu et al., 2017). Cependant, une étape im-
portante est de concrétement s’assurer ou alors améliorer leur efficacité en terme
de recherche de la meilleure représentation et dans un temps restreint. Ainsi, les
modeles développés doivent étre capables de s’améliorer (apprentissage continu)
de fagon incrémentale, c’est-a-dire au fur et & mesure que de nouvelles données
entrent et ce le plus rapidement possible de sorte que le nouvel état de I'usager
prédit soit utilisé le plus tét possible et de maniére transparente a l'usager. Les

techniques existantes peuvent étre améliorées pour la modélisation de 1'usager.
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Il existe actuellement plusieurs approches pour améliorer 'apprentissage dans les
réseaux de neurones. Nous pouvons citer entre autres ’amélioration de ’archi-
tecture dont trouver une architecture plus sophistiquée, la recherche des para-
metres et hyper-parameétres optimaux, la recherche de la meilleure représentation
des données, le choix du meilleur algorithme d’optimisation, etc. Ici, nous nous
intéressons aux algorithmes d’optimisation du processus d’apprentissage dans les
architectures de réseaux neuronaux. Les algorithmes d’optimisation dans I'appren-
tissage automatique en particulier dans les réseaux de neurones, visent & minimiser
une fonction objective généralement appelée fonction de perte ou de cofit. Cette
fonction représente la différence entre les données prédites par le modeéle et les va-
leurs attendues. La minimisation consiste donc a définir I’ensemble des paramétres
communément appelés poids de ’architecture, qui donnent les meilleurs résultats
dans des taches ciblées telles que la classification, la prédiction ou le clustering.
La recherche d’un ensemble de paramétres permettant de minimiser la fonction
d’erreur dans un réseau de neurones a propagation en avant n’est pas une tache
triviale. Le processus est non seulement non linéaire mais aussi dynamique dans ce
sens que tout changement d'un poids nécessite I'ajustement de nombreux autres

(Eberhart et Kennedy, 1995).

Ainsi, pour que 'apprentissage de nos modéles puisse se faire rapidement, nous
avons jugé nécessaire de développer notre propre technique d’accélération de I'ap-
prentissage dans les réseaux de neurones. De plus, la solution que nous visons doit
étre capable de trouver une solution équivalente ou meilleure que celle trouvée
par les solutions de I'état de I'art. L’avantage d’une telle solution va bien au-dela
du domaine étudié dans cette thése, le domaine étant la modélisation des usa-
gers, puisqu’elle peut étre utilisée dans n’importe quel probléme d’optimisation

de premier ordre utilisant la dérivée premiére de la fonction & minimiser.
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3.1.2 Motivation de la solution dans un contexte plus général

La majorité des algorithmes d’optimisation dans les réseaux de neurones, proposé
dans la littérature sont des méthodes de premier ordre (Ruder, 2016). Cependant
il existe également des techniques de second ordre. Ces derniéres utilisent l’es-
timation de la matrice hessienne (Hessian matriz) (LeCun et al., 1993; Schaul
et al., 2013) qui estime les dérivées secondes de la fonction & minimiser. Ces
techniques déterminent le taux d’apprentissage (learning rate) optimal & prendre
dans des problémes quadratiques. Elles fournissent des informations additionnelles
utiles pour I'optimisation mais le calcul des dérivées secondes est trés demandant
en ressources machine surtout pour des modéles avec beaucoup de paramétres.
De plus, les valeurs estimées sont souvent une approximation médiocre de la ma-
trice hessienne. Ainsi, nous nous concentrerons uniquement sur les techniques de

premier ordre.

Les méthodes d’optimisation de premier ordre utilisent la dérivée premiére de la
fonction & minimiser et sont basées sur la technique de la descente du gradient
(Bottou, 2010). Ces algorithmes — par exemple la propagation en arriére de 'er-
reur (back propagation) (LeCun et al., 1989) — permettent de trouver une matrice
de poids répondant au critére d’erreur. Adam pour Adaptive Moment estimation
(Kingma et Ba, 2014) est probablement la solution la plus utilisée (Xu et al.,
2015; Goodfellow et al., 2016; Isola et al., 2017) dans la littérature actuellement.
Cependant, il a été prouvé que Adam est incapable de converger vers la solution
optimale pour un probléme d’optimisation convexe simple (Reddi et al., 2018).
Un algorithme plus récent (AMSGrad) résout ce probléme en dotant Adam et
d’autres méthodes stochastiques adaptatives d’'une mémoire a long terme. Mal-

heureusement, Adam donne de meilleurs résultats que AMSGrad dans certains
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cas!. Cela suggere que lefficacité des algorithmes d’optimisation dépend de plu-
sieurs parameétres entre autres de la nature des données. Par conséquent, au lieu
de toujours chercher une solution absolue, qui marcherait dans tous les cas, il
serait plus utile de trouver un moyen d’accélérer et donc d’améliorer tous ceux
existants, puisque chacun de ces algorithmes posséde ses forces et ses faiblesses

selon le domaine d’application concerné.

Dans cette perspective, nous proposons une nouvelle technique visant a améliorer
les performances empiriques de tout algorithme d’optimisation de premier ordre,
tout en préservant leurs propriétés. Nous nous référerons a la solution appliquée
a un algorithme A existant, par AA pour (Accelarated A). Par exemple, pour
AMSGrad et Adam, les versions modifiées seront identifiées par AAMSGrad et
AAdam. La solution proposée améliore la convergence de 1’algorithme d’origine en
trouvant un minimum d’une valeur plus basse et plus rapidement. Notre solution
est principalement basée sur la variation de la direction du gradient et les mises a
jour précédentes des paramétres a apprendre. Nous avons effectué plusieurs tests
sur des problémes ou la forme de la fonction de perte est simple donc de forme
convexe, comme la régression logistique (Rennie, 2005), mais également sur des
architectures de réseaux de neurones non triviales, telles que le perceptron mul-
ticouche, les réseaux de neurones a convolution profonds (CNN) et les LSTMs.
Nous avons utilisé les bases de données sur les critiques de films IMDB ?(Maas
et al., 2011), sur les images MNIST 3, et sur les images CIFAR-10* pour vali-

der notre solution. Il convient de mentionner que, bien que les expérimentations

—_

. https ://fdlm.github.io/post /amsgrad/

[\

. http ://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data,/

w

. http ://yann.lecun.com/exdb/mnist /)

I

. https ://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
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effectuées se limitent au SGD (Stochastic Gradient Descent), AdaGrad, Adam
et AMSGrad, la solution proposée pourrait étre appliquée a d’autres algorithmes.
Les résultats suggérent que ’ajout de la solution proposée a la régle de mise a jour

d’un algorithme d’optimisation de premier ordre donné améliore ses performances.

3.2 Les algorithmes d’optimisation de ler ordre existants

3.2.1 Descente du gradient

La descente du gradient qui est une technique d’optimisation de premier ordre
et celle la plus utilisée, a pour objectif de trouver les valeurs des poids qui mini-
misent une fonction d’erreur J(z). Cette fonction mesure la distance qui sépare
les résultats prédits des résultats attendus. Une valeur proche de 0 implique que
le modéle entrainé prédit correctement les sorties. Cette fonction d’erreur doit
satisfaire a certaines contraintes afin de pouvoir étre utilisée par I’algorithme de
la descente du gradient : elle doit étre écrite sous forme de moyenne, elle ne doit
étre dépendante que des sorties du réseau et elle doit étre dérivable. A cet effet il
existe plusieurs fonctions d’erreur dont I'erreur quadratique moyenne et I'entropie

croisée.

3.2.1.1 Comment fonctionne ’algorithme de la descente du gradient ?

Soit une fonction J(z) & variables réelles (z € R"), suffisamment différentiable et
dont on cherche un minimum. La descente du gradient construit de facon itérative
une séquence qui en principe devrait se rapprocher d’'un minimum au fur et &
mesure des itérations. Pour ce faire, il commence par un point initial z (une

valeur aléatoire par exemple) et construit une suite récurrente comme suit :
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O, n est le taux d’apprentissage (learning rate) qui détermine la vitesse de mise
a jour du pas a prendre pour atteindre le minimum et V représente la gradient.
Le choix de 7 est empirique : s’il est trop petit, le nombre d’itérations pourrait
étre trés grand, par contre s’il est trop grand les valeurs de la séquence peuvent
osciller autour d’'un minimum, ayant ainsi des difficultés & converger rapidement.
Néanmoins, cette méthode est assurée de converger vers un minimum avec un taux
d’apprentissage bien choisi, méme si les données en entrée ne sont pas linéairement

séparables.

3.2.2 Algorithmes d’optimisation basés sur la descente du gradient

Comme mentionné & la section précédente, il existe plusieurs algorithmes d’opti-
misation se basant sur la descente du gradient qui, elle, se base sur la direction
donnée par la valeur négative du gradient. Dans cette section, nous allons intro-
duire quelques variantes populaires de l'algorithme de descente du gradient et
que nous avons jugé nécessaire pour la compréhension de la solution que nous

proposons.

3.2.2.1 NAG : Nesterov Accelerated Gradient

NAG (Nesterov, 1983) est une variante des solutions basées sur l'utilisation du
momentum (Sutskever et al., 2013). Le momentum est une méthode permettant
d’accélérer le SGD en ajoutant une fraction du vecteur de mise & jour passée, au
vecteur de mise a jour actuel. Ainsi, il ajoute au standard SGD, une dynamique
newtonienne (Polyak, 1964). Le momentum utilise le gradient calculé au point

courant et fait un grand pas dans la direction appropriée comme suit :

Tpy1r = Tp — Up

Uy = m-v,_1+n-Vy J(x).
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Ou m est le momentum (souvent fixé a 0.9), v,_; est le poids précédemment
calculé et V,J(z) est le gradient courant par rapport aux paramétres x, 1 est
le taux d’apprentissage et v est appelé vélocité (vitesse dans une direction spé-
cifique). Toutes les opérations s’appliquent élément par élément (element-wise).
Cependant, la méthode du momentum peut facilement osciller autour des mini-
mums locaux et peut ainsi manquer le minimum global. Nesterov est une version
améliorée de cette technique : il fait un grand pas en se basant sur ’accumulation
du gradient et ensuite corrige ce pas en se basant sur le gradient actuel calculé.
La différence réside principalement au niveau de la position ot le gradient est éva-
lué. En effet, au lieu de calculer le gradient & la position actuelle, le NAG calcule
le gradient & une position approximative de la prochaine itération puisque nous
savons que la prochaine valeur des paramétres peut étre estimée via x,, — v,,_1.

NAG peut donc se résumer comme suit :

Tpny1 = Tp — Up

Uy = m-vy1+n-Ve, J(@x—m-v, q).

Nesterov accélére donc le SGD classique et les autres techniques se basant sur
le momentum en adaptant les mises a jour des paramétres a la dérivée de la
fonction d’erreur. Toujours est-il que, le taux d’apprentissage qui est utilisé est
constant pour tous les paramétres méme si chacun d’eux ne se trouve pas a la
méme distance de leurs valeurs optimales. Peu importe si ’on se trouve proche
ou éloigné du minimum recherché, le taux de mise a jour ne change pas, ce qui
peut étre un probléme pour la convergence de cet algorithme. A cet effet, il existe
d’autres techniques capables d’adapter le taux d’apprentissage en fonction des
parameétres de maniére a ce qu’il soit possible d’effectuer des mises a jour plus

petites ou plus grandes selon ’endroit ot I’on se situe sur la courbe de perte.
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3.2.2.2 AdaGrad : Adaptive Gradient

Adagrad (Duchi et al., 2011) est I'un des premiers algorithmes d’optimisation qui
adapte le taux d’apprentissage aux différents parameétres. Le taux d’apprentissage
n’est alors plus simplement un hyper-paramétre, mais il devient également un
paramétre puisque en plus d’étre manuellement spécifié par 1'utilisateur avant
I'entrainement (hyper-parameétre) il est modifié pour en trouver la valeur optimale

au fur et a mesure de 'apprentissage.

Malheureusement, cet hyper-parameétre pourrait étre trés difficile a régler car
comme mentionné ci-dessus, s’il est choisi trop petit, alors la mise a jour des pa-
rameétres sera trés lente et il faudra beaucoup de temps pour obtenir un minimum
acceptable. Sinon, sl est choisi trop grand, alors les paramétres se déplaceront sur
toute la fonction et pourront ne jamais atteindre un minimum acceptable. De plus,
le grand nombre de dimensions et la nature non convexe de l'optimisation des ré-
seaux de neurones peut conduire a une sensibilité différente sur chaque dimension.
Le taux d’apprentissage peut étre trop faible dans une dimension (paramétre) et
trop élevé dans une autre. Une facon de contourner ce probléme est de choisir un
taux d’apprentissage différent pour chaque dimension. Dans la pratique, I'un des
premiers algorithmes a avoir proposé 'adaptation du taux d’apprentissage dans
les réseaux neuronaux profonds est ’algorithme AdaGrad. Cet algorithme a mis

a I’échelle de fagon adaptative le taux d’apprentissage pour chaque paramétre.

Ainsi, avec AdaGrad la vitesse de convergence est adaptée selon les paramétres,
effectuant ainsi des mises a jour plus importantes pour les paramétres peu fré-
quents et des mises & jour plus petites pour les paramétres fréquents. Il s’est avéré
étre une solution adaptée aux problémes d’apprentissage a grande échelle et ot les
données ont certaines valeurs manquantes (sparse data) (Dean et al., 2012). Un

jeu de données est considéré comme clairsemé (sparse) lorsque certaines valeurs
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attendues dans I’ensemble de données sont manquantes, ce qui est un phénoméne
courant dans la fouille de données a grande échelle. C’est un probléme qui altére la
performance (capacité de généralisation) des algorithmes d’apprentissage machine
et leur capacité a calculer des prédictions précises. AdaGrad cependant, réussit a

résoudre ce probléme. Sa régle de mise a jour est la suivante :

Ui

B S o o) e
n est la valeur initiale du taux d’apprentissage et € est une petite valeur (smoothing
term) qui permet d’éviter la division par zéro. Elle est généralement de 'ordre
de 1078, AdaGrad accumule la somme au carré de tous les gradients et 1'utilise
pour normaliser le taux d’apprentissage afin qu’il puisse étre plus ou moins grand
selon le comportement des gradients passés. Un inconvénient de ’algorithme Ada-
Grad est que la partie d’accumulation du gradient augmente de fagon monotone,
ce qui est problématique car le taux d’apprentissage diminue au point que 'ap-
prentissage s’arréte complétement a cause du tres faible taux d’apprentissage. Le
taux d’apprentissage aura tendance & s’approcher de 0 aprés un certain nombre
d’itérations.

3.2.2.3 RMSprop : Root Mean Square

RMSprop est un algorithme d’optimisation qui n’a pas été publié dans un article
de recherche, mais qui a été recu positivement par la communauté scientifique. Il
a été proposé par Geoffrey Hinton dans un de ses cours en ligne dont le titre est
«Neural Networks for Machine Learning» ®. RMSprop se situe dans le domaine
des méthodes avec un taux d’apprentissage adaptatif comme AdaGrad. RMSprop
peut étre vu comme une version améliorée de AdaGrad ot ’accumulation agressive

des gradients au carrés qui font que AdaGrad peine a converger dans certains

5. https ://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture _slides lec6.pdf
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problémes a été résolue.

Ainsi, pour éviter que le taux d’apprentissage ne diminue drastiquement et ne
ralentisse 'apprentissage, RMSprop décompose le gradient accumulé de telle sorte
que seule une partie des gradients passés est considérée. Au lieu de considérer tous
les gradients passés, RMSprop se comporte comme une moyenne mobile (plus
connue sous le terme : moving average). La méthode utilise une moyenne mobile
exponentielle v avec un taux de décroissance qui appartient a 'intervalle [0, 1] (la
valeur suggérée étant 0.99). L’idée centrale est de conserver la moyenne mobile
des gradients carrés pour chaque poids et ensuite, de diviser le gradient par la
racine carrée du carré moyen. C’est pourquoi on 'appelle RMSprop (Root Mean
Square). Avec les équations mathématiques, la régle de mise & jour ressemble a

ceci :

Tpt1 = xn—\/%ﬂvxnj(x)
Gy, = 7 G+ (1—7) 2 J(x)

La mise a jour prend la portion 7 de la somme cumulée passée du gradient au carré
et prend la portion (1 — ) du gradient au carré courant. Comme on peut le voir
dans la 1ére équation ci-dessus, le taux d’apprentissage est adapté en divisant par
la racine du gradient quadratique, mais comme nous n’avons que l’estimation du
gradient sur le mini batch actuel, RMSprop utilise la moyenne mobile de celui-ci.
L’inconvénient majeur de RMSprop est que le deuxiéme estimateur de moment
(variance excentrique) du gradient est un biais positif important au début de la

descente du gradient (Kingma et Ba, 2014).

3.2.24 AdaDelta

AdaDelta (Zeiler, 2012) tout comme RMSprop, est une extension d’AdaGrad, qui

cherche a réduire le taux d’apprentissage monotone et agressif. Il s’agit d’une
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méthode d’optimisation de premier ordre mais qui a certaines propriétés des mé-
thodes de second ordre. En effet, il fait une certaine approximation de la méthode
Hessienne, qui ne cotite qu’un seul calcul de gradient par itération, en s’appuyant
sur les informations des mises & jour passées. C’est aussi une méthode dont le taux
d’apprentissage s’adapte en fonction des parameétres. Il s’adapte dynamiquement
dans le temps en n’utilisant que des informations de premier ordre. La régle de

mise a jour est la suivante :

Tpn+1 = Tp — A:En
P,

Az, = Fno1te
G, +e¢

G, = 7 G+ (1-79)- vxn‘](g)Q

P, = v P+ (1—7) Az2.

Le plus grand avantage d’AdaDelta est qu’il n’est pas nécessaire de spécifier ma-
nuellement le taux d’apprentissage initial. Cependant, I'exécution d’AdaDelta est
plus lente, mais les minimas locaux trouvés sont meilleurs dans la plupart des
cas. De plus, sa vitesse de convergence dépend du taux d’apprentissage initial
puisqu’un mauvais choix entraine un apprentissage plus lent car il passera plus
de temps a se stabiliser. Il n’est parfois pas aussi bon que des techniques dont le

choix du taux d’apprentissage initial a été fait soigneusement.

3.2.2.5 Adam : Adaptive Moment Estimation

Adam (Kingma et Ba, 2014) est un algorithme d’optimisation de premier ordre
de fonctions objectives stochastiques, basé sur des estimations adaptatives de mo-
ments d’ordre inférieur. Un moment est une quantité qui mesure la forme dune
fonction. Le premier moment (moyenne), une fois normalisé par le second mo-
ment (variance non centrée), donne la direction de la mise a jour. Les mises a jour

d’Adam sont directement estimées & 1’aide d’'une moyenne mobile du premier et
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du deuxiéme moment du gradient. Il calcule des taux d’apprentissage adaptatifs
pour chaque paramétre. En plus de stocker une moyenne exponentiellement dé-
croissante des gradients carrés passés v,,, Adam conserve également une moyenne
exponentiellement décroissante des gradients passés m,,, comme la technique du
momentum. Adam peut étre vu comme une combinaison de RMSprop et des tech-
niques de momentum comme NAG. Il posséde une fonction de correction de biais
qui 'aide & surpasser légérement les autres techniques avec optimisation adapta-
tive, lorsque les gradients deviennent plus sparses (Ruder, 2016). Sa formule de

mise & jour des paramétres se présente comme suit :

_ n 5
TIpy1 = Tn — mpy

Uy, + €
my = 61 “Mp—1 + (1 - 61) ’ vInJ(x>

Up = 52 “Up—1 + (1 - 52) ’ vxnj(ﬂf)z

A Mp
m —=
" 1—pry
“ Un,
(% = .
! 1—p5y

Comme on peut le voir a travers les équations, Adam a deux composantes princi-
pales : une composante momentum m,, et une composante qui corresponds au taux
d’apprentissage adaptatif v,,. Il existe plusieurs techniques permettant d’amélio-
rer substantiellement Adam telles que la technique du weight decay (Loshchilov
et Hutter, 2017), l'utilisation du signe du gradient dans des problémes d’appren-
tissage distribués (Bernstein et al., 2018), le changement de Adam vers le SGD
au cours de apprentissage (Keskar et Socher, 2017) ou encore la combinaison de
Adam et Nesterov (NAdam (Dozat, 2016)). NAdam (Nesterov Adam) s’est avéré
étre une variante efficace de Adam, utilisant le méme principe que NAG. Afin

d’incorporer NAG a Adam, les auteurs ont modifié le terme momentum d’Adam
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qui est m,,. La régle de mise & jour est la suivante :

B U . (1=B)V,, J(x)
Tp+l = Tp — \/ﬁ (517”% + -3 ) (3.2)

avec v, My, B1, P2, les mémes parameétres qu’Adam.

Cependant, il a été récemment prouvé qu’Adam, en plus de présenter quelques er-
reurs dans la preuve de sa convergence, est incapable de converger vers la solution

optimale pour une optimisation convexe simple (Reddi et al., 2018).

3.2.2.6 AMSGrad

Un algorithme plus récent (AMSGrad) (Reddi et al., 2019) corrige ce probléme en
dotant les techniques adaptatives d’'une mémoire a long terme. La principale diffé-
rence entre AMSGrad et Adam est que AMSGrad maintient le maximum de tous
les v, qui est une moyenne exponentiellement décroissante des gradients carrés
passés, jusqu’a l'instant courant et utilise cette valeur maximale pour normaliser
la moyenne courante du gradient. La publication originale (Reddi et al., 2019)
affirme qu’AMSGrad se comporte de la méme maniére ou mieux qu’Adam sur
certains problémes couramment utilisés dans ’apprentissage machine. La régle de

mise & jour d’AMSGrad est la suivante :

«

Tn41 = xn_ﬁ
my = 61 “Mp—1 + (1 - 51) ' vln‘](m)

Up = 62 “Up—1+ (1 - 62) ’ vxnj(gj)z

A

My

A Mp
m =
! 1—pry
Uy = max(Vp_1 v—")
n - n—1Li N
1 -5y

Rappelons que le but d’un algorithme d’optimisation est de chercher les para-
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métres qui minimisent une fonction, sachant qu’il n’y a aucune information sur
ce a quoi ressemble cette fonction. Si nous connaissions a ’avance la forme de la
fonction & minimiser, il serait alors facile de faire des mises a jour plus précises
des parameétres qui méneraient ainsi au minimum escompté. Bien que nous ne
pouvons pas savoir a l’avance la forme de la fonction, chaque fois que nous fai-
sons un pas en utilisant un algorithme d’optimisation quelconque, nous pouvons
savoir si nous avons passé un minimum en calculant le produit du gradient actuel
et du gradient passé, et vérifier si celui-ci est négatif. Ceci nous renseigne sur la
courbure de la surface de la fonction de perte et est — a notre connaissance — la
seule information précise et disponible en temps réel sur la tendance de la courbe
a minimiser. La méthode proposée exploite cette information pour améliorer la

convergence des algorithmes d’optimisation.

En regardant de pres les algorithmes présentés ci-dessus, aucune de ces techniques
existantes n’utilise la variation de la direction du gradient comme information pour
calculer la prochaine mise a jour. La solution proposée n’est pas spécifique & un
algorithme d’optimisation particulier. Elle peut également étre appliquée sur une
version accélérée de I'algorithme déja proposée, ce qui le rend facilement adaptable

4 toute solution.

3.3 Une méthode pour accélérer les algorithmes d’optimisation de ler ordre

3.3.1 Intuition et pseudocode

L’idée a garder en téte est qu’on veut trouver des valeurs qui minimisent une fonc-
tion (que l'on supposera convexe) stochastique & plusieurs variables. Une solution
évidente serait de dériver la fonction (Vf) et résoudre I'équation Vf = 0 (qui
permettrait de trouver le minimum exact). Cependant, cette équation est a plu-

sieurs inconnues et la résolution n’est pas triviale. C’est pour cette raison qu’on va
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Figure 3.1 Intuition de la méthode d’accélération proposée. (1) Position initiale
de la balle; (2) Position de la balle aprés la premiére itération du GD (Gradient
Descent) ; (3) Position de la balle aprés la 2eme itération du GD; (3’) Position de
la balle aprés la 2eme itération du AGD (Accelerated GD). d = —n - Vf(x;) est
le gain de taille de pas apporté par AGD au pas pris par GD.

vers les méthodes permettant de faire une approximation du minimum, & l'instar
de la descente du gradient. Si nous savions quelle était I'allure de la fonction a
minimiser & 'avance il devrait étre plus facile de la minimiser. Nous n’avons ac-
cés a aucune information sur I'allure générale de cette fonction. Néanmoins, nous
avons acces aux directions des pentes (qui nous informent sur l'allure partielle
de la courbe). L’idée de notre solution est donc d’utiliser cette information sur
la variation de la direction des pentes pour accélérer le pas. Le principe étant
le suivant : Si la direction de la pente ne change pas, alors on peut prendre de
plus grands pas pour se diriger plus rapidement vers le minimum. Par contre, si
la direction change, alors on doit continuer la descente du gradient normalement
(appliquer I'algorithme de base). Nous allons expliquer notre solution de maniére

visuelle.

Supposons un fossé (voir figure 3.1) dont notre objectif est de diriger une balle
se trouvant a une certaine position vers le point le plus bas de ce fossé. Ceci doit
se faire sachant qu’il fait noir, donc on ne voit pas le point le plus bas et on ne

connait d’ailleurs pas notre position dans le fossé.
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Objectif : Accélérer la descente de la balle vers le point le plus bas, sachant une
visibilité limitée.
e Position initiale de la balle : z1 ;
e Position a la prochaine itération : zo = 21 —n-V f(x1) en utilisant la version
la plus basique de I’algorithme de la descente du gradient ;
— Position a la 2eme itération : x5 = xo —n -V f(x2);
e (3’) Position a la 2eme itération avec accélération vu que on a Vf(xg) -
Vi) >0:23=20—n-(Vf(xa)+Vf(z1));
e gainded=—n-Vf(r1);
e Dans le cas de Adam et AMSGrad, la direction du pas passée est conservée
dans le moment d’ordre 1 (m);
e Le test de la variation de la direction sera donc fait entre m et le gradient
actuel.
o Il faut fixer un seuil S <| Vf(x2) + V(z1) | au-dela duquel on arréte
I'accélération pour éviter d’osciller autour du minimum.
Plus le seuil S est élevé, plus nous nous rapprocherons de 1’algorithme original.
Toutefois, S ne doit pas étre trop petit (voir section 3.5.3 de ce chapitre). Une
autre solution pourrait étre d’arréter d’accélérer la balle et de laisser ’algorithme
d’optimisation original prendre le controle total de I’apprentissage apres le premier
changement de direction. Cette solution fonctionne, mais converge plus lentement.
Ici, nous nous concentrerons uniquement sur le cas ou le gradient g, est remplacé
par g;+my_1 ou gy + g;_1 lors du calcul du nouveau m; dans Adam et AAMSGrad
(voir algorithme 3.1 pour détails) et le calcul du nouveau g; dans les autres algo-
rithmes d’optimisation (SGD et AdaGrad par exemple) si la direction ne change
pas. Noter que g; peut aussi étre remplacé par ¢; + v;_1 lors du calcul de v,.
Ce changement que nous avons apporté a 'algorithme d’optimisation ne change
pas sa convergence puisque la quantité T'; (Reddi et al., 2018) — qui mesure

essentiellement le changement de I'inverse du taux d’apprentissage de la méthode



80

pseudocode : 3.1 Version accélérée - Méthode adpatative générique

1: Entrées : x; € F, taux d’apprentissage (a; > 0)_,, sequence de fonctions

(1, 1) {2y
2. t+ 1
3: S <+ seull
4: repeter
5 g < Vfi(xe)
6: My < @(gr, s Gt)
7 Vi Ugr, s Ge)
8 si g -my>0et|my—g|>95 alors
9: gmy = g + My
10: my = @i(gma, ..., gmy)

11: .’IAl'H_l = Ty — Oétmt‘/til/Q
122 21 = [p v (Be41)
13: t+—t+1

14: jusqu’at > T

adaptative par rapport au temps — garde sa propriété. Nous avons fourni en an-
nexe une preuve théorique que la méthode que nous proposons ne change pas la
limite du regret pour AAMSGrad. Notez que cette technique peut étre appliquée
a n’importe quel algorithme d’optimisation de premier ordre, comme on peut le

voir dans ’algorithme 3.2.

pseudocode : 3.2 ASGD
1 t+1

2: S < seuil

3: a + taux d’apprentissage
4: tant que t < T faire

gt < Vi, J(2)

ot

6: sig-gi1>0et|g1—g |>95 alors
7 Top1 & T — - (gr + Gr-1)

8  sinon

9: Tpp1 < Ty — Q- Gy

10: t+—t+1
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3.3.2 Analyse de la convergence

Nous supposons que si nous sommes en mesure de prouver que la modification
d’un algorithme d’optimisation avec la méthode proposée ne modifie pas sa conver-
gence, alors il en va de méme pour les autres algorithmes d’optimisation. Ainsi,
nous n’analyserons que la convergence d’un algorithme d’optimisation détermi-
niste dont le AGD (Accelerated Gradient Descent) et d’un algorithme non déter-
ministe dont le AAMSGrad.

Pour les méthodes déterministes telles que le GD, 'analyse de la convergence
consiste simplement & trouver une limite supérieure de la différence entre la valeur
de la fonction f a la t-éme itération et la valeur minimale (f(z,) — f(z*)), ou f est
la fonction & minimiser, z* est la solution optimale et x; est la solution trouvée

par l'algorithme au temps .

Théoréme 3.3.1. Soit f : R — R une fonction convexe de L-Lipschitz et x* =
argmin, f(x). Ainsi, le GD avec un pas (tauz d’apprentissage) de taille « < 1/L

satisfait a linéquation suivante :

T-1 I
(f(zen1) = f@7)) < Slllzo = 2*|? = [ler — 2*|)%)
t=0 (3.3)
* L 112
flzr) — f(2") < ﬁ”ﬂfo_w I

. . 2 ., . . .
En particulier, % lxo — z*||” itérations suffisent pour trouver une valeur e-approximative

optimal z. Le GD a une convergence sous-linéaire de tauzx O(1/T)°S.

Pour AGD, puisque Vf(zr_1) = kVf(zr) if Vf(xr_1) - Vf(xr) > 0 avec k > 0

nous avons :

6. https ://www.cs.cmu.edu/ggordon,/10725-F12/slides/05-gd-revisited.pdf
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Théoréme 3.3.2. soit f : R? — R une fonction convere de L-Lipschitz et x* =
argming, f(x). Ainsi, Ualgorithme AGD avec un pas de taille o« < 1/L satisfait a

["inéquation suivante :

flar) = f(z7) < = [lwo — 2*|” (3.4)

L’algorithme AGD a une convergence sous-linéaire de taur O(1/T) qui est si-
milaire au GD. Le méthode d’accélération n’altére donc pas la convergence de

l’algorithme de base.

Pour lalgorithme AAMSGrad, 'analyse différe légérement de celle du GD mais
I’objectif sous-jacent reste le méme. Nous avons utilisé le cadre d’apprentissage en
ligne (online learning framework) (Zinkevich, 2003). Ainsi, la convergence pour
AAMSGrad est calculée par rapport au regret puisque les valeurs attendues des
gradients de 1'objectif stochastique sont difficiles & calculer. Le regret est défini

comme suit :

= i) z*)] (3.5)

Notation : Pour tout vecteur a,b € R?, les opérations 7 Vva, a®, maz(a,b) sont
effectuées élément par élément. Pour tout vecteur 0; € R, 6; ; représente le jéme
coordonnée o j € [d]. Finalement, nous disons que F a un diamétre borné Dy,

sillz — vyl < Do pour tout z,y € F.

Théoréme 3.3.3. Supposons que F ait un diameétre borné Do, et ||/ fi(2)], <
Goo pour tout t € [T] et x € F. Avec oy = ol AAMSGrad a un regret borné



33

comme suit, pour tout T > 1 :

DVE e e D2 o il
TER s T T R .
. QQW Z||91Tz||2
(1= AP =V - B) =

La preuve de cette borne est donnée en annexe A. Le résultat suivant est le

corollaire immédiat du résultat précédent :

Corollaire 3.3.3.1. Soit By = BN\ € (0,1) dans le théoreme 5.5.3, ainsi

nous avons :

D2NVT &, B1D? G
Fir < 20(1 — By) & Z(“Tﬂ' )+ 41— B)(1 = N2

2a\/1 + log(T
=+ i
(1_51 WZHQIT ||2

(3.7)

Le regret de AAMSGRAD peut étre borné par O(2GovVT) ~ O(GooVT). Le
terme Zle l|g1.7.: ]|, peut également étre borné par O(Gu,v/'T') puisque Zle g1l
<< dGoV/T (Kingma et Ba, 2014).

3.4 Expériences

Afin d’évaluer empiriquement la solution proposée, nous avons comparé différents
modeles/architectures : la régression logistique, le perceptron multicouche (MLP),
les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) et le LSTM. Nous avons utilisé la méme
initialisation des paramétres pour tous les modéles précités : f; a été fixé 4 0.9
et By a été fixé a 0.999 comme recommandé pour Adam (Kingma et Ba, 2014).

Le taux d’apprentissage a été fixé & 0.001 pour Adam, AAdam, AMSGrad, AAM-



84

SGrad et 0.01 pour les autres algorithmes d’optimisation. Les algorithmes ont été
implémentés en utilisant Keras 7 et les expériences ont été réalisées en utilisant les
modeles Keras intégrés. Les valeurs initiales des parameétres w a apprendre, sont
restées les mémes pour tous les modéles. Pour les versions accélérées AAdam et
AMSGrad, nous ne montrons que les variantes ot la valeur de m; a été modifiée
selon l'algorithme 3.1. Cependant, les deux solutions (m;_1 + ¢; ou g;—1 + g;) ont
bien fonctionné pendant nos expériences. La valeur de v; est resté inchangée. Les
expériences ont été répétées 10 fois et nous présentons les performances moyen-
nées. Ainsi, chaque point dans les figures suivantes représente le résultat moyen
aprés 10 entrainements sur une epoch (un passage sur I’ensemble des données). Le
nombre d’epochs varie de 10 a 30 pour toutes les expériences car risque de sur-
apprentissage si le nombre d’epochs est plus élevé. Pour AMSGrad, nous n’avons
considéré que la version dans laquelle v; est calculé en utilisant le maximum, et non
la version utilisant la diagonale. Le code complet de notre solution est disponible

sur Github® en version utilisable soit sous Tensorflow soit sous Keras.

3.4.1 Probléemes basiques

Nous avons d’abord testé la méthode proposée sur deux fonctions de base : une
fonction convexe x? dont le minimum global est égal & 0 et une fonction non
convexe 3 dont le minimum n’existe pas et tend vers — —oo. Comme nous pou-
vons le constater dans la figure 3.2, les versions accélérées atteignent un meilleur

minimum par rapport aux algorithmes originaux dans les deux cas de figure.

7. https ://keras.io/

8. https ://github.com/angetato/Custom-Optimizer-on-Keras
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fix) = x3, starting point x = 0.3, learning rate = 0.01.

SGD
ASGD
Adam
AAdam
Adagrad
AAdagrad

0.39

0.21

S

SGD
ASGD
Adam
AAdam
Adagrad
AAdagrad

0.11

values of x
values of x

0.01

-0.14

—10 021

30 40
iterations

150 200 250 300 0 20

iterations

0 50 100 10 50 60 70

Figure 3.2 Trouver le minimum des fonctions de base avec comme points de départ
x = —10 pour 22 et x = 0.3 pour z3. Pour AAdam, nous avons utilisé¢ g,_; au lieu
de m;_, dans la condition if-else et la mise a jour des parameétres. Aucun seuil n’a
éteé fixeé.

3.4.2 Reconnaissance d’images : MNIST

Aucun prétraitement n’a été effectué sur I'ensemble des images MNIST . Tous
les algorithmes d’optimisation ont été entrainés avec des mini-batchs de taille
128. Tous les poids w; ont été initialisés a partir de valeurs tronquées en utilisant
une distribution normale avec un écart-type de 0.1. Nous avons utilisé la fonction
d’activation ’softmax cross entropy’. Encore une fois, pour AAMSGrad, nous avons
utilisé ¢;_1 au lieu de m;_; dans la condition ’if-else’ et dans la formule de calcul

de la mise a jour des paramétres.

La régression logistique a une fonction objectif convexe bien connue, ce qui la rend
appropriée pour la comparaison de différents algorithmes d’optimisation sans se
soucier des problémes de minimas locaux (Kingma et Ba, 2014). Nous avons im-
plémenté le méme modéle présenté dans I'article original sur Adam, pour la com-

paraison avec d’autres algorithmes. Dans la figure 3.3 (graphe a gauche), nous

9. http ://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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pouvons voir que les versions accélérées surpassent les algorithmes originaux du
début jusqu’a la fin de 'apprentissage. Nous pouvons conclure que dans les pro-
blémes convexes simples, notre solution permet d’améliorer la convergence des

algorithmes et permet ainsi de trouver un minimum plus bas. Le perceptron mul-

MNIST Logistic Regression MNIST Multilayer Neural Network
Adagrad Adagrad
0.6 — AAdagrad 030 — AAdagrad
— SGD — SGD
ASGD 025 ASGD
— AMSGrad — AMSGrad
05t —  AAMSGrad —  AAMSGrad ||

0.20

Test loss

0.15
0.4

Training cost

0.10

0.3
0.05

5 10 15 20 25 30 35 40 5 10 15 20
Epochs (averaged on 10 trainings) Epochs (averaged on 10 trainings)

Figure 3.3 Régression logistique avec comme fonction de cott la negative log like-
lihood sur les images MNIST (& gauche). Un perceptron multicouche (MLP) sur
les images MNIST (a droite). Variation dans le temps des valeurs de la fonction
de cofit.

ticouche (MLP) est un modeéle avec des fonctions objectifs non convexes. Son
architecture consiste en une couche d’entrée, une couche de sortie et n couches
cachées ou n >= 1. Dans nos expériences, nous avons sélectionné des architec-
tures/modeles qui étaient conformes aux publications existantes dans ce domaine.
Un réseau de neurones simple constitué d’une seule couche cachée de 512 neurones
et d’une fonction d’activation (ReLLU) a été utilisé pour cette expérience. La taille
du mini-batch a été également fixée a 128. La figure 3.3 (graphe a droite) montre
les résultats de 'exécution de notre modéle MLP sur les données MNIST. Encore
une fois, les algorithmes accélérés surpassent (atteignent un minimum plus bas et

convergent plus rapidement pendant 1’apprentissage) les algorithmes originaux.
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3.4.3 Reconnaissance d’images : CIFAR-10

Les réseaux de neurones convolutifs (CNNs) (LeCun et al., 1995) sont des ré-
seaux neuronaux ou les couches représentent des filtres convolutifs (Krizhevsky
et al., 2012) appliqués aux entités locales. Les CNNs sont maintenant utilisés
dans presque toutes les taches de 'apprentissage machine (classification des textes
(Tato et al., 2017b), analyse de la parole (Abdel-Hamid et al., 2014), etc.). Nous
avons considéré le probléme de classification multi-classes de ’ensemble de don-
nées standard CIFAR-10, qui se compose de 60 000 images étiquetées et de taille
32 x 32 chacun. Nous avons utilisé un réseau neuronal convolutif avec plusieurs
couches de convolution et de pooling (en frangais «mise en communy, permet la
réduction de la taille des images, tout en préservant leurs caractéristiques impor-
tantes). En particulier, la premiére architecture que nous avons testée et dont les
résultats sont présentés dans la figure 3.4 graphe a gauche, contient 4 couches de
convolution avec 32 canaux pour les deux premiéres couches et 64 canaux pour les
deux autres. Le noyau de chacune des 4 couches de convolution a une taille de 3
x 3 (taille des filtres) suivie d’une couche entiérement connectée (fully connected
layer) de taille 212. Les couches de pooling sont toutes de taille 2 X 2 et nous
avons utilisé le max pooling (on ne garde que la valeur maximale des features se
trouvant dans les matrices 2 x 2). Les couches de dropout ont été ajoutées aux
2 architectures avec des probabilités de conservation de 0.25, 0.25 et 0.5, respec-
tivement appliquées 1) entre les deux premiéres couches de convolution et entre
les deux couches de convolution suivantes; 2) entre les deux derniéres couches de
convolution et entre la derniére couche de convolution et la couche aplatie (flatten
layer) ; et 3) entre les couches complétement connectées (fully connected layers).
La taille du mini-batch a été fixée & 128 comme pour des expériences précédentes.

Le code de cette architecture '° provient de la bibliothéque Keras. Les résultats

10. https ://github.com/keras-team /keras/blob/master/examples/cifarl0_cnn.py
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Figure 3.4 Réseaux de neurones convolutifs sur la base de données cifar10. Evolu-
tion de la valeur de la fonction de perte aprés 30 (gauche) and 20 epochs (droite).
Les architectures sont ¢32-¢32-c64-c64 (gauche) et ¢32-c64-c¢128-c128 (droite).

de cette expérience sont présentés a la figure 3.4. Comme nous pouvons le voir,
les algorithmes accélérés ont donné de bien meilleurs résultats que les algorithmes

originaux avec les deux architectures différentes.

3.44 Classification de reviews de films : IMDB

Enfin, nous avons évalué notre méthode sur les données des critiques (sous for-
mat textuel) de films d’imdb!. Cet ensemble de données est composé de 25 000
critiques de films, étiquetées par sentiment (positif/négatif). Les critiques ont été
prétraitées et codées sous forme de séquence d’index de mots. Nous avons en-
suite entrainé un modeéle de régression logistique et un modéle LSTM (Long Short
Term Memory). Le LSTM (que nous allons détailler dans le chapitre suivant)
est devenu une composante centrale du traitement automatique du langage natu-
rel (NLP — Natural Language Processing) (Tai et al., 2015). L’architecture du
LSTM (Hochreiter et Schmidhuber, 1997) lui permet d’apprendre les dépendances

11. https ://keras.io/datasets/#imdb-movie-reviews-sentiment-classification
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a long terme en utilisant une cellule mémoire qui est capable de préserver 'infor-
mation (états) sur de longues périodes. Nous avons utilisé une architecture LSTM
déja implémentée dans Keras. Cette architecture comprends 32 couches cachées
(units), une couche de dropout récurrent (recurrent dropout) avec probabilité de
0.2 et une couche dropout simple avec probabilité de 0.2. Une couche d’embedding

a précédé le LSTM.

La taille des vecteurs d’embedding des caractéres a été fixée a 32 et la taille du
batch a été fixée & 32. Nous avons considéré les 5 000 premiers mots les plus fré-
quents dans le vocabulaire. Les résultats sont présentés dans la figure 3.5. Comme
attendu, les versions accélérées ont constamment surpassé les algorithmes origi-
naux. Cependant, pour Adam et AMSGrad, les résultats n’étaient pas trés clairs
dans le cas de la régression logistique (graphe a gauche), ce qui peut étre da a
la nature creuse de la matrice de données. Ce résultat implique de faire d’autres
analyses sur des problémes avec matrice creuse. Dans la modélisation de l'usager,
les données creuses sont assez rares puisque cela ne se produit généralement que

s’il y a trés trés peu d’usagers qui ont effectué certaines taches du systéme.

3.5 Discussions

3.5.1 Analyse du temps d’exécution

La technique que nous proposons ajoute aux algorithmes d’optimisation d’origine,
une condition qui peut augmenter le temps d’entrainement du modéle. Afin de
vérifier que le temps d’exécution ainsi augmenté n’est pas un enjeu, nous avons
conduit une petite expérimentation dont le but est de vérifier si ce gain de temps
est compensé par la rapidité de la convergence. Que se passe-t-il si nous donnons
donc un méme temps d’exécution a tous les algorithmes? Dans la figure 3.6,

nous avons réalisé deux expériences ol nous avons évalué la valeur minimale qu’a
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IMDB movie reviews Logistic Rgeression IMDB movie reviews LSTM
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Figure 3.5 Evolution des valeurs de la fonction de perte pendant l'entrainement
des modeles. Régression logistique sur les critiques de films IMDB avec comme
fonction de perte la negative log likelihood (& gauche). LSTM sur les méme données
avec comme fonction de perte la negative log likelihood également (& droite). Aucun
seuil S n’a été fixé lors de I'entrainement du modéle LSTM.

pu atteindre chaque algorithme d’optimisation sachant un temps fixe. Pour la
fonction 22, nous avons fixé le point de départ & x = 2 et le temps d’exécution a
t = 0.0005s (puisque la convergence est assez rapide pour ce probléme). Comme
on peut le voir dans la figure 3.6 (graphe a gauche), les versions accélérées ont fait
moins d’itérations que les originaux mais ont atteint un minimum plus bas avec le
méme temps d’exécution. Nous avons également effectué un test avec la régression
logistique sur les données MINST avec un temps fixé de ¢ = 10s. Encore une fois,
comme nous pouvons le voir a la figure 3.6 (graphe a droite), les versions accélérées
ont largement surpassé les algorithmes d’origine. Ainsi, méme si la méthode prend
plus de temps par rapport aux algorithmes originaux, elle est capable d’atteindre
un minimum plus bas quand on lui donne le méme temps d’exécution que les

autres.
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Figure 3.6 Analyse de la convergence sachant le temps d’apprentissage fixée ma-
nuellement a ’avance.

3.5.2 Adam vs AAdam

Selon le point de départ de I'algorithme (valeurs initiales des paramétres avant
entrainement), Adam peut atteindre un minimum qui n’est pas optimal ou osciller
autour du minimum (comme on peut le voir dans la figure 3.7 — graphe & gauche).
Ceci est principalement di au fait que I';;; peut potentiellement étre indéfini pour

t €[T]| (Reddi et al., 2018) sachant I' définit comme suit :

Ty = (@ - ﬁ) (3.8)

Ayl Qi

Cependant, cette quantité reste négative pour les algorithmes n’utilisant pas les
moyennes mobiles exponentielles tels que le SGD ou AdaGrad. Il est a noter que
AMSGrad résout ce probléme spécifique. Puisque la technique que nous proposons
ne fait qu’amplifier le pas que prendrait un algorithme original, AAdam ne résout
donc pas le probléme d’oscillation et se comporte comme Adam mais de fagon
amplifiée (comme le montre la figure 3.7). Ainsi, selon le point de départ, AA-
dam peut atteindre un minimum d’une valeur plus basse et plus rapidement, ou

seulement se comporter comme Adam (c’est-a-dire osciller autour d’un minimum).
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Figure 3.7 Comparaison entre Adam et AAdam.

3.5.3 Comment choisir la valeur du seuil S 7

Le choix du paramétre S est trés important pour assurer 'efficacité de ’approche
proposée. Dans la figure 3.8, nous avons testé différentes valeurs de S sur la régres-
sion logistique en utilisant les données MNIST. Comme on peut le voir, lorsque la
valeur du paramétre est élevée, les versions accélérées se comportent pratiquement
comme les algorithmes d’optimisation d’origine. Lorsque la valeur est trop petite,
les versions accélérées convergent plus rapidement au début de I’entrainement mais
n’atteignent pas un minimum plus bas. Il est & noter que, pour AAMSGrad, S
devrait étre plus petit que celui défini pour AAdam puisque le v; utilisé pour cal-
culer la taille du pas de mise & jour des paramétres dans AMSGrad est supérieur
(valeur maximale) que dans Adam. Nous en profitons pour mentionner que durant
toutes nos expériences avec les algorithmes SGD et AdaGrad, nous n’avons pas
fixé de valeur pour S. La valeur de S n’a été spécifiée que pour AAdam et AAM-
SGrad. Les travaux futurs seront axés sur une analyse plus détaillée de 'incidence

du parameétre S afin d’étre a mesure de faire des recommandations sur les valeurs
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Figure 3.8 Expériences sur la variation de la valeur du seuil S.

empiriques idéales (de référence) pour ce nouveau paramétre sachant un modeéle

et un algorithme précis.

Dans l’ensemble, comme nous ’avons déja indiqué, la technique proposée peut
étre facilement appliquée a d’autres types d’algorithmes d’optimisation de premier

ordre. Si nous prenons l'exemple du NAG nous aurons ceci :

Tot1 = Yo — N (VI(Yn) + VI (Yn-1))
si VJ(yn) * VI (yp-1) >0 (3.9)

Yn+1 = Tp+41 + 6(In+1 - xn)

Au cours de toutes les expériences que nous avons conduites, nous avons remarqué
que Adam a donné de meilleurs résultats que AMSGrad. Ainsi, la performance
d’un algorithme d’optimisation dépend des données (forme de la fonction de coit),
des valeurs initiales des parameétres, etc. Cette conclusion est intéressante dans le
sens ol la technique que nous proposons pourrait étre appliquée pour améliorer
n’importe quel algorithme d’optimisation, car le «meilleur» algorithme dépendra

toujours de la tache a effectuer et de la nature des données disponibles.
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode simple et intuitive qui modifie
la régle de mise a jour de tout algorithme d’optimisation de premier ordre de facon
a améliorer sa convergence. Cette nouvelle solution d’optimisation est plus adaptée
au probléme de modélisation de I'usager dont les solutions utilisent les modéles de
I’apprentissage profond puisqu’elle permet d’accélérer ’apprentissage et trouver
une meilleure solution. Le temps et la précision étant deux métriques importantes

dans la modélisation des usagers en temps réel.

Chaque algorithme d’optimisation existant a ses avantages et ses inconvénients.
La solution que nous avons présentée a le potentiel d’accélérer la convergence
de tout algorithme d’optimisation de premier ordre en se basant sur la variation
de la direction du gradient ou du moment d’ordre 1 (m,; pour les méthodes a
moyenne mobile). Au lieu d’utiliser uniquement le gradient pour le calcul de la
mise a jour des parameétres, nous utilisons la somme du gradient courant et du gra-
dient passé lorsque ces deux valeurs ont le méme signe (méme direction), sinon on
garde le gradient courant. Nous avons effectué plusieurs expériences avec quatre
algorithmes d’optimisation bien connus (SGD, AdaGrad, Adam et AMSGrad) sur
différentes architectures profondes et en utilisant trois ensembles de données pu-
bliques (MNIST, CIFRA-10 et IMDB). Dans toutes nos expériences, les versions
accélérées ont mieux performé que les versions originales, ceci tant en matiére de
précision de 'apprentissage que du temps de convergence. Dans le pire des cas,
les versions améliorées avaient la méme convergence que les versions originales, ce
qui suggeére que les versions accélérées étaient au moins aussi bonnes que les ori-
ginaux. La technique proposée permet d’améliorer la convergence des algorithmes
d’optimisation sans toutefois augmenter la complexité. Le seul inconvénient de la

solution proposée est qu’elle nécessite un peu plus de calculs que 'approche stan-
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dard (car elle doit calculer Iinstruction if-else en plus), et implique de spécifier
un nouveau paramétre S. Cependant, nous avons constaté que le temps supplé-
mentaire pris par la technique était compensé par le minimum d’une valeur plus
basse atteint avec un méme temps d’entrainement. La nouvelle régle de mise a jour
des parameétres dépend uniquement de la variation de la direction du gradient, ce
qui signifie qu’elle peut étre utilisée dans tout autre algorithme d’optimisation de
premier ordre pour le méme but. Pour terminer, la technique est intuitive, simple

a mettre en ceuvre et se préte bien au domaine de la modélisation de 1'usager.

Le chapitre suivant sera dédié a la présentation des solutions d’architectures d’ap-
prentissage profond proposées pour la modélisation de 'usager, qui utilisent cette

technique d’accélération dans le processus d’apprentissage.



CHAPITRE IV

NOUVELLES TECHNIQUES ET ARCHITECTURES POUR LA
MODELISATION DU JOUEUR-APPRENANT

La modélisation de l'usager peut étre basée sur les attributs définis par les ex-
perts mais également par des attributs latents extraits a partir des données, c’est
a dire en utilisant les techniques d’apprentissage machine. Peu de travaux se sont
concentrés sur cette derniére solution car dans un premier temps, les algorithmes
d’apprentissage machine existants n’étaient pas encore performants comme au-
jourd’hui et de plus, les données d’interactions n’étaient pas disponibles en quan-
tité suffisante pour permettre la construction de modéles fiables. L’idée ici est
donc d’utiliser ces nouvelles solutions, en particulier 'apprentissage profond, pour
extraire automatiquement une représentation latente des usagers a partir des don-
nées. Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une solution pour ’accéléra-
tion de 'apprentissage dans les architectures d’apprentissage profond dans le but
d’adapter ces solutions au domaine de la modélisation de I'usager mais également
permettre 'obtention de meilleurs résultats. Dans ce chapitre, nous présentons
nos solutions de modélisation de I'usager qui utilisent cette solution, ainsi que nos
solutions pour une adaptation efficace. Nos solutions de modélisation de I'usager
se basent principalement sur les architectures d’apprentissage profond. Ces mo-
délisations visent a construire automatiquement une représentation latente des

usagers afin de pouvoir prédire leurs états de connaissance, leurs émotions, etc.
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Nous tenons a mentionner que les tests et validations des solutions présentées dans

ce chapitre sont décrits au chapitre 5.

4.1

Préambule

Etant donné que ce chapitre porte sur plusieurs problématiques et solutions com-

plexes en lien avec la modélisation de I'usager et ’adaptation, nous proposons de

I'introduire par ce petit préambule qui résume les contributions décrites dans les

prochaines sections. Les solutions proposées dans ce chapitre, visent a résoudre

les problématiques suivantes :

e Comment tirer profit des connaissances a priori et a posteriori (ex : connais-

sances provenant des experts) dans une architecture d’apprentissage pro-
fond pour I'amélioration de la modélisation de 'usager ?

Dans le domaine de I’éducation, il existe des connaissances rares dont les
connaissances plus difficiles a maitriser que d’autres et d’autres connais-
sances plus faciles a maitriser que d’autres. Dans cette situation, les tech-
niques d’apprentissage machine pour la prédiction des performances sont
moins performants. Ceci étant di au fait qu’il y aura peu de données sur
ces connaissances. Ex : Si une connaissance est difficile & maitriser, alors
peu d’apprenants réussiront les exercices portant sur cette compétence, de
méme que pour les connaissances faciles a maitriser ot peu d’étudiants
échoueront. Ainsi, les modéles réussiront difficilement a prédire une réus-
site pour une compétence difficile et un échec pour une compétence facile.
Comment rendre ces modeles performants dans ces cas de figure ?
Comment concevoir un modéle d’apprentissage profond capable de fusion-
ner intelligemment des données d’utilisateurs provenant de plusieurs mo-

dalités ? Sachant que le comportement humain est multimodal.

e Comment extraire automatiquement des regles d’adaptation qui tiennent
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compte du modele de 'usager, pour la conception de systémes adaptatifs 7.
Nous proposons les solutions suivantes (respectivement) pour les problémes énon-
cés ci-dessus :

e La solution proposée pour l'intégration des connaissances a priori et a pos-
teriori dans les architectures d’apprentissage machine, en particulier les
réseaux de neurones, tire profit du mécanisme d’attention dans les réseaux
de neurones. L’idée est que durant ’apprentissage, le modéle prend les déci-
sions (prédictions finales) en tenant compte de ce qu’il aura jugé intéressant
dans les connaissances a priori/a postériori qui lui seront présentées durant
I’entrainement.

e La solution proposée pour pallier le probléme de connaissances rares réside
a fois sur la solution précédente et sur la modification de la fonction de
perte, fonction qui guide 'apprentissage. L’idée étant de forcer le modeéle a
étre plus attentif lors de la prédiction de ces connaissances par rapport aux
autres. Ceci est fait en attribuant un cotit plus grand au modéle lorsque ce
dernier fait une mauvaise prédiction sur les connaissances rares.

e La solution proposée pour la conception d’un modéle capable de tenir
compte de la multimodalité du comportement humain, tient compte du
fait que les données proviennent de plusieurs canaux qui ont une structure
interne qui rend difficile d’ignorer qu’elles proviennent de canaux différents.
Ainsi, nous proposons une fusion dite «decision level». Cette fusion est ef-
fectuée une fois que les informations latentes importantes ont été extraites
de chacune des modalités. De plus, a cette fusion sont ajoutées des infor-
mations latentes extraites de la fusion «caractéristiques level» (fusion faite
a partir des données brutes).

e La solution proposée pour l'extraction semi-automatique des régles consiste
a utiliser un arbre de décision et un réseau de neurones pour extraire auto-

matiquement ces régles. L’idée est que, une fois ces modéles entrainés, nous
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analysons les paramétres appris pour en extraire des régles de la forme SI
x ALORS y.

Nous détaillons dans la suite de ce chapitre chacune de ces propositions.

4.2 Architectures d’apprentissage profond

Nous rappelons que 'apprentissage profond est une approche d’apprentissage ma-
chine utilisant les réseaux de neurones a plusieurs couches et dont 1’architecture
peut varier selon le probléme. Selon LeCun et al. (LeCun et al., 2015), lap-
prentissage profond permet a des modéles informatiques composés de multiples
couches de traitement, d’apprendre des représentations de données a plusieurs
niveaux d’abstraction. Nous présentons dans cette section quelques architectures
neuronales qui nous serviront de base (building-blocks) pour la construction de

nos solutions.

4.2.1 Les réseaux de neurones récurrents (RNNs)

La réflexion humaine ne se fait pas a partir de zéro. La pensée humaine a une
persistance. En effet, les théories classiques de la cognition humaine sont fondées
sur ce postulat et intégrent la mémoire (perceptuelle, attentionnelle, & court terme
et a long terme) dans leur cycle cognitif (Anderson, 1996). Nous essayons de
comprendre notre environnement en fonction de ce que ’on pergoit et ce que I'on
sait, de ce que 'on a déja vu. Les réseaux de neurones récurrents implémentent
donc ce processus temporel, ce qui les différe des autres architectures de réseaux
de neurones. Ce sont des réseaux avec des boucles, permettant aux informations
de persister dans le temps. Ces boucles permettent de transmettre 'information
d’une séquence a une autre. Cette architecture en chaine montre que les RNNs sont

intimement liés aux séquences et aux listes. C’est I’architecture privilégiée dans le
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Figure 4.1 Architecture interne d’un réseau de neurones récurrents.

cas ou les données sont de nature séquentielles (ex : texte), car elles permettent
de prendre en compte les dépendances temporelles qui peuvent se manifester dans
les données en entrée. C’est une solution qui a été utilisée avec succés dans les
domaines tels que la modélisation du langage (Mikolov et al., 2010), la traduction
automatique (Bahdanau et al., 2014), la reconnaissance de la voix (Graves et al.,

2013) et 'éducation (Piech et al., 2015).

Ainsi, un RNN permet de transformer une suite de vecteurs de longueur 7' en une
autre suite de vecteurs de méme longueur. A chaque instant ¢, un méme module
est réutilisé. Le vecteur en sortie y(t) et le vecteur caché h(t) sont des fonctions de
I'entrée x(t) et du vecteur caché antérieur h(t — 1) a I'instant précédent. Un RNN
est donc une structure récurrente ot la sortie y(t) générée a I'instant ¢ dépend non
seulement de l'entrée x(t) a cet instant précis mais également de toutes les données
antérieures (z(1)...x(7)). Cela permet a l’architecture de prendre en compte les
contextes précédents. Dans la figure 4.1, la sous-figure (a) représente le RNN dont
la sortie est y(t) qui dépend a la fois de l'entrée z(t) et des données cachées
h(t — 1). La sous-figure (b) représente le méme réseau en vue développée dans le
temps, chaque bloc de RNN est en fait le méme bloc avec les mémes paramétres
qui agissent a des instants successifs. Le calcul de la sortie pour un RNN simple

(vanilla RNN) s’effectue de la maniére suivante :
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hy =Wy -xi+ Wy - hy_q)
(4.1)
Y =0(Wy - )

Avec h; € RF représentant I’état de la couche cachée et y, € RP 1'état de la couche
de sortie. En pratique on prend souvent h_; = 0. Les paramétres n,k,p € N,
I’ensemble zy...x,, avec z; € R™ est une suite d’entrées, o et 6 sont des fonctions
d’activation, W, W, et W, sont les poids. Les poids W,, W}, sont conservés dans

le temps.

Bien que les RNNs soient efficaces, ils sont moins utilisés en pratique car ils ne
sont pas capables de faire persister 'information aprés un certain temps, on parle
alors de probléme de dépendance a long terme. Ce probléme est principalement di
a la rétropropagation dans le temps (BPTT — Backpropagation Through Time
—) (Werbos et al., 1990) ou les signaux d’erreur qui remontent dans le temps
(backward) ont tendance a (1) exploser ou (2) disparaitre numériquement (va-
nishing) (Hochreiter et Schmidhuber, 1997). Le BPTT rencontre des difficultés
de calcul numérique, puisque le gradient tend pratiquement vers 0 dans les lére
couches cachées ce qui entraine une mise a jour presque nulle pour les poids se
trouvant & ces couches. Parfois, c¢’est uniquement l'information la plus récente
qui a de l'intérét pour la tache actuelle. Les RNNs peuvent étre efficaces dans
ces cas (persistance a court terme). Exemple : Supposons un modéle essayant de
prédire la prochaine réponse d’un étudiant sur un probléme p, portant sur une
connaissance X, sachant que les 2 problémes (p;_2,p;—1) qui ont précédé portaient
sur cette connaissance X et que I’étudiant a répondu correctement. Le modéle n’a
pratiquement pas besoin d’aller plus loin dans la séquence des problémes répondus

pour prédire une forte probabilité que 'apprenant réussisse le probléme py.
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Cependant, dans la plupart des cas réels, I'information la plus récente n’est pas
suffisante pour faire la prédiction, dans ces cas le RNN est incapable d’aller cher-
cher de I'information. Ainsi, les RNNs ne prennent en compte que des dépendances
a trés court terme. Le LSTM (Hochreiter et Schmidhuber, 1997) est une architec-
ture inspirée du RNN mais augmentée d’'une mémoire a long terme qui permet de

gérer ce probléme de persistance.

4.2.2 Réseau récurrent a mémoire court et long terme (LSTM)

Un LSTM est un RNN spécial capable d’apprendre des dépendances a long terme.
C’est. une architecture capable de se «souveniry de l'information pendant de
longues périodes. Dans le RNN standard, la cellule a une structure trés simple
qui combine l'entrée actuelle z; et I'information cachée (h;_;) et le passe dans
une fonction d’activation pour produire le résultat (comme présenté ci-dessus). Le
LSTM a un mode de fonctionnement un peu plus complexe puisqu’il est capable
entre autres de supprimer ou d’ajouter de I'information en fonction du besoin. Son
architecture de base est présentée a la figure 4.2. Il est a noter que, les blocs du

Opération élément &
élément (pointwise)

|:] Un couche

l Copie de |a donnée

Figure 4.2 Architecture interne d’un réseau Long Short Term Memory.

LSTM (en rouge) sont semblables a ceux du RNN mais avec une architecture in-
terne différente. Dans la figure 4.2, le C}; est appelé état cellulaire ou simplement

cellule du LSTM. Elle représente la mémoire de ’architecture. Voici comment
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fonctionne un LSTM :

Etape 1 : Le LSTM décide de I'information qui doit étre sauvegardée ou détruite.

o Grace au «forget gate layery fi = o(Wg[hi—1, ] +0by), il décide par rapport
a l'information provenant de 'instant antérieure (h; 1) et de la donnée a
I'instant ¢t (z;) quelle information n’est pas pertinente ;

e [l regarde ensuite les deux entrées, et produit un nombre entre 0 et 1 pour
chaque élément dans la mémoire C;. La valeur «1» correspond a l'action
«conserver» alors que la valeur «0» correspond a l’action «se débarrasser».

Etape 2 : Le LSTM décide de la nouvelle information a ajouter dans la mémoire
C.

e Le «input gate layer», représenté par la deuxiéme sigmoide en commencant
par la gauche (figure 4.2) iy = o(W;lhy_1, 2] +b;), décide la valeur qui sera
mise a jour dans la mémoire selon les données en entrée;

e La fonction tanh (en vert) crée le vecteur des valeurs possibles a ajouter
dans la mémoire C] = tanh(W,[h;_1, 2] + b.).

Etape 3 : La mise a jour de la mémoire s’effectue.

e Le LSTM supprime d’abord les valeurs inutiles dans la mémoire en utilisant
le forget gate;

e Ensuite, elle rajoute les nouvelles valeurs candidates qui proviennent de
Iinput gate et de la tanh : Cy = f; - Cy—1 + 4 - C.

Etape 4 : Le LSTM décide de ce que sera la sortie.

e La sortie (h;) est calculée en fonction de I'état actuelle de la mémoire et

du vecteur de sortie (o). o, = a(Wylhi_1, 2] + bo), hi = 04 * tanh(Cy).
L’idée générale est donc de controler la mémoire en gérant la lecture et ’écriture
a ’aide des vecteurs f, 7 et 0. Le LSTM apprend la maniére dont il gére ses accés
mémoires. L'un des inconvénients d’une architecture LSTM par rapport a celle

d’un RNN est que le LSTM est plus lent lors de 'apprentissage puisque qu’elle
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posséde beaucoup plus de paramétres qui doivent étre appris.

4.2.3 Les machines de Boltzmann restreintes (RBM)

Les machines de Boltzmann restreintes (RBM) (Hinton, 2002), qui ont été pro-
posées par Geoffrey Hinton, sont des modéles particuliers de réseaux de neurones
permettant de modéliser des distributions de probabilité sur des espaces discrets.
Ils sont utilisés principalement dans I'apprentissage non supervisé : apprentissage
avec les données non annotées. On peut les voir également comme une forme
particuliéere du champ aléatoire de Markov pour lequel la fonction d’énergie est
linéaire. Ils sont représentés par deux couches (voir figure 4.3 ou chaque cercle re-
présente un neurone) : une couche d’entrée (couche visible) et une couche cachée :
il n’y a pas de couches supplémentaires d’ou le terme «restreint» dans RBM.
Elles sont généralement utilisées pour la réduction de dimensions (Taherkhani
et al., 2018), la représentation des données (Nguyen et al., 2016), 'extraction
de caractéristiques latents (Cai et al., 2012) et la modélisation de sujets (topic
modeling) (Srivastava et al., 2013). Elles permettent d’extraire automatiquement
des caractéristiques discriminantes cachées dans les données. Le RBM apprend a
reconstruire les données par lui-méme avec plusieurs passages de propagation en
avant (forward — figure 4.3 (a)) et propagation en arriére (backward — figure 4.3
(b)). Les activations (sorties) de la couche cachée deviennent les entrées; 1'idée
étant de pouvoir reconstruire la donnée qui a été passée en entrée dans la couche
visible. Les poids w restent les mémes dans les deux sens. Le résultat aprés les
deux passages représente une reconstruction des données en entrée. L’équilibre est
atteint lorsque les reconstructions sont presque semblables aux entrées initiales.

Le résultat se trouve alors au niveau de la couche cachée.

Le but de I'apprentissage dans les RBMs, comme dans toutes architectures de
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Figure 4.3 Architecture interne d’une machine restreinte de Boltzmann. Activation
f ((poid w * entrée x) + biais b) = sortie a.

réseaux de neurones, est de minimiser la différence entre la reconstruction produite
et I'entrée réelle en trouvant les poids par rétropropagation du gradient de ’erreur,
qui minimisent cette erreur. On peut avoir plusieurs couches de RBM, a ce moment

on parlera plutdt de deep-belief networks (DBN) (Hinton, 2009).

4.2.4 L’auto-encodeur

L’auto-encodeur (voir figure 4.4) a la méme utilité qu'un RBM : trouver une
représentation plus compacte de la donnée (Hinton et Salakhutdinov, 2006) ou en
extraire des attributs latents. La différence entre ces deux solutions réside prin-
cipalement au niveau de 'architecture et de l'algorithme d’apprentissage. Dans
I’auto-encodeur, les sorties sont égales aux entrées, et le résultat qui nous intéresse
se trouve dans la couche du milieu. L’idée étant d’entrainer le réseau a reproduire
leur entrée tout en minimisant l'erreur de reconstruction. Ainsi, I’auto-encodeur
essaie d’apprendre la fonction identité f(z) = x ou f est la fonction que le modéle
essaie de reproduire. Cependant, il doit essayer de reproduire la fonction identité
tout en ayant comme contrainte le fait que la couche cachée du réseau (couche

du milieu) doit avoir un nombre restreint de neurones sinon, ’apprentissage serait
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trivial. L’auto-encodeur peut aussi étre vu comme un modeéle de compression de la
donnée. Par exemple si on prend une image de taille 10 x 10 alors I'entrée est de
taille 100 ; si la couche cachée contient 25 neurones, alors 'image sera réduite en
une image de taille 5x5. Le réseau sera ainsi forcé d’apprendre une représentation
compressée de la donnée en entrée. Il est le plus souvent utilisé dans les cas réels
comparativement au RBM. Ceci est probablement di fait que les auto-encodeurs
sont en quelque sorte plus faciles a entrainer et a utiliser que les RBMs mais

donnent les mémes résultats.
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Figure 4.4 Architecture interne d’un auto-encodeur
4.3 Modélisation de I'usager a partir des techniques d’apprentissage profond

L’utilisation des solutions d’apprentissage machine vise a apprendre automati-
quement de nouvelles caractéristiques qui pourraient étre intéressantes dans la
modélisation et pour I'adaptation. L’objectif étant de prendre en compte les as-
pects de I'usager et les spécificités des données du systéme non modélisés par les

approches théoriques.
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Certaines théories nous guident sur les caractéristiques a observer chez les usagers
(ex : OCC (Ortony et al., 1990), les styles d’apprentissage). Ces attributs qui sont
déterminés manuellement sont importants pour la caractérisation de 1'usager car
ils fournissent des informations sémantiques de haut niveau qui peuvent guider la
caractérisation de différents profils d’usager. Cependant, 1’élicitation manuelle des
attributs est subjective et les attributs potentiellement utiles et donc discrimina-
toires, peuvent étre ignorés. En effet, les attributs ayant un sens pour les humains
ne correspondent pas nécessairement a l’espace des attributs détectables et dis-
criminants. Par ailleurs, les profils théoriques identifiés doivent étre concrétement
valides, c’est-a-dire observables ou tout au moins déductibles dans la réalité. D’ou
le besoin d’utiliser les données d’interactions pour extraire des caractéristiques ob-
jectives et pertinentes sur 'usager. Ces caractéristiques cachées dans les modéles
appris, serviront & la prédiction de comportements. Dans ce dernier cas, on par-
lera plutot de caractéristiques latentes ou cachées car elles ne sont pas directement

observables dans les données.

Nous tenons a mentionner ici que lorsque nous parlons de modéle de 'usager,
nous faisons référence aux modéles d’apprentissage profond entrainés et capable
de faire des prédictions sur les usagers. Un modéle qui représente au mieux un
usager est capable de prédire ses comportements. Ce modéle peut étre constitué
d’une seule ou de plusieurs architectures neuronales. Nous présentons dans ce qui

suit les différents modeles proposés.

4.3.1 Réseaux de neurones hybrides

Un réseau de neurones artificiel est une unité de calcul élémentaire qui prend une
donnée en entrée, la multiplie par un poids et ’applique & une fonction d’activation

pour enfin retourner un résultat. Les approches utilisant les réseaux de neurones
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sont dites guidées par les données, puisque I'apprentissage et le modéle extrait dé-
pendent uniquement des données d’entrainement. Ainsi, leur performance dépend
fortement de la quantité et de la qualité des données. En général, 1'utilisation des
approches entiérement axées sur les données nécessite 'acquisition d’une énorme
quantité de données, ce qui n’est pas toujours pratique ou réaliste pour des rai-
sons économiques ou en raison de la complexité du processus qu’elle implique. Il
existe plusieurs domaines dans lesquels il n’y a pas suffisamment de données d’en-
trainement mais dont les connaissances a priori et a posteriori sont disponibles.
Notamment dans les domaines de 1’éducation et des sciences humaines. Comment
faire profiter une architecture purement guidée par les données mais efficace, de
cette connaissance souvent acquise pendant plusieurs années de recherches? De
telles solutions combinant deux approches différentes, sont souvent appelées ap-

proches hybrides.

Towell et al (Towell et Shavlik, 1994) ont défini les techniques d’apprentissage hy-
brides comme «des méthodes qui utilisent la connaissance théorique d’'un domaine
et un ensemble d’exemples pour développer une méthode de classification précise
d’exemples non vus pendant I’entrainement». Ce faisant, une approche d’appren-
tissage hybride devrait apprendre plus efficacement comparé aux approches qui
n’utilisent qu’une seule des deux sources d’information. Il existe trés peu de re-
cherches sur la combinaison des connaissances a priori /a posteriori et des archi-
tectures profondes. Parmi ces travaux on retrouve Towell et al (Towell et Shav-
lik, 1994) (qui & notre connaissance est I'un des premiers travaux de recherche a
s’intéresser a cette question) qui proposent un systéme hybride appelé KBANN
(Knowledge-Based Artificial Neural Networks). Ils mettent en correspondance les
connaissances des experts, représentées dans la logique propositionnelle, dans des
réseaux neuronaux et affinent ensuite ces connaissances reformulées a 'aide de

la rétropropagation. Coro et al (Coro et al., 2013) ont combiné les réseaux de
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neurones avec des connaissances d’experts simulées. L’expert simulé a été utilisé
pour générer quelques exemples, qui ont été ensuite ajoutés a ’ensemble d’en-
trainement de leur modéle neuronal. Zappone et al (Zappone et al., 2018) ont
récemment procédé de la méme fagon en combinant les connaissances d’experts
et les réseaux neuronaux artificiels (ANN) dans le but d’optimiser les réseaux
de communication sans fil. Ils ont d’abord obtenu un ensemble d’entrainement &
partir des connaissances de 'expert, puis ont entrainé ’ANN sur cet ensemble
d’entrainement généré. Enfin, 'architecture pré-entrainée a été affinée grace a une

nouvelle phase d’entrainement basée sur des données réelles mesurées.

Dans le domaine de I’éducation, les connaissances a priori et a posteriori sont
généralement disponibles et utilisées pour construire des systémes tutoriels intel-
ligents. Dans d’autres domaines, les connaissances peuvent étre disponibles par
le biais de livres ou de maquettes déja construites, comme les modéles & base de
régles d’inférence. Nous pensons que ces connaissances, parfois acquises durant des
décennies de recherche intense, ne peuvent étre simplement ignorées. Ainsi, pour
notre premiére solution de modélisation, nous proposons une approche utilisant
le mécanisme d’attention (Xu et al., 2015) et qui capitalise sur la disponibi-
lité de ces données a priori et a posteriori dans le but de réduire la quantité de
données empiriques a utiliser ainsi que la complexité des architectures d’appren-
tissage profond. A notre connaissance, aucune recherche ne propose de combiner
les connaissances a priori et a posteriori avec les architectures neuronales en uti-
lisant le mécanisme d’attention. De plus, aucune recherche dans le domaine de
I’éducation, en particulier dans le domaine de la modélisation de 1'usager ne s’est
intéressée a cette question malgré la disponibilité des connaissances. Nous mon-
trons que la combinaison de connaissances et de méthodes axées sur les données
a 'aide du mécanisme de l'attention constitue une solution appropriée pour la

conception des réseaux de neurones profonds hybrides.
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4.3.1.1 Connaissances a priori et a posteriori

Parfois, les connaissances a priori et a posteriori peuvent étre disponibles, mais
elles ne sont pas toujours suffisamment précises ou dans une forme facile a ex-
ploiter. Néanmoins, méme des modéles imprécis peuvent fournir des informations

utiles qui ne doivent pas étre écartées (Zappone et al., 2018).

En philosophie, les connaissances a priori sont définies comme étant des connais-
sances non acquises par expérience contrairement aux connaissances a posteriori
(Greenberg, 2010). Dans les connaissances a priori et a posteriori, nous incluons
les connaissances provenant d’experts. Les connaissances d’experts représentent
les compétences démontrées par les experts dans un domaine particulier. Dans le
domaine de I’éducation, les connaissances a priori et a posteriori sont généralement
disponibles. Par exemple, dans (Tato et al., 2017a), les connaissances provenant
d’experts ont été utilisées par I'intermédiaire d’un réseau bayésien, congu entiére-
ment par les experts du domaine pour prédire les compétences en raisonnement
logique des apprenants. Ces connaissances sont disponibles dans la majorité des
cas sous forme d’écrits dont les livres, les résultats d’expériences, etc. Dans de
ce dernier cas, il existe une branche de la recherche qui s’intéresse aux solutions
d’élicitation (formalisation) de ces connaissances. Nous pouvons citer a cet effet

les travaux de (Ford et Sterman, 1998; Cooke, 1999; Martin et al., 2012).

Notre objectif étant de jumeler les connaissances a priori et a posteriori avec les
techniques guidées uniquement sur les données, il faudra donc rendre ces connais-
sances interprétables et utilisables par une machine. Une approche bien connue
consiste & construire un systéme a base de régles (Cordon et al., 2001; Fisher
et al., 1990). Par exemple, Van et al (Van Melle, 1978) ont utilisé les connais-

sances provenant d’experts pour développer le systéme expert MYCIN. Cepen-

dant, il peut étre difficile et fastidieux d’opérationnaliser ’expertise sous forme de
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régles. C’est une tache qui fait généralement appel a l'intervention des ingénieurs
de la cognition. Egalement, ces expertises sont pour la plupart enfouies dans une
représentation écrite. Ce que nous proposons est d’utiliser des modeéles précongus
(ex : systémes a base de régles, réseaux bayésiens, etc.) tels quels lorsque dispo-
nibles, ou alors d’utiliser des techniques usuelles de traitement du langage naturel
(Natural Language Processing) et de recherche d’informations (information retrie-

val) pour l'extraction de connaissances dans le texte.

4.3.1.2 Mécanisme d’attention

Le mécanisme d’attention permet & un réseau de neurones de se focaliser en partie
sur un sous-ensemble d’informations. Les réseaux récurrents basés sur 'attention
ont été appliqués avec succés a une grande variété de taches : traduction automa-
tique (Bahdanau et al., 2014), synthése de I'écriture manuscrite (Graves, 2013),
reconnaissance de la parole (Chorowski et al., 2015). L’attention en lui-méme est
un vecteur de poids. Il permet aux réseaux de neurones de sélectionner de fagon
«intelligente» 'information contenue dans ’entrée, jugée importante pour la prise
de décision. Le mécanisme d’attention se présente comme un auto-encodeur ba-
sique (voir figure 4.51). Le principe derriére ce mécanisme est de connecter un
vecteur de contexte entre 'encodeur (en bleu) et le décodeur (en rouge). Le vec-
teur de contexte prend en entrée les sorties de toutes les cellules en entrée pour
calculer la distribution de probabilité des éléments de la source pour chaque sortie
que le décodeur veut générer. Ce mécanisme est similaire & l'attention humaine
dont le but est de se focaliser sur une partie de I'information actuelle que I'on
juge importante pour une prise de décision future. Le vecteur de contexte est
construit comme suit : pour un élément cible fixe (ce qui représente un mot dans

la figure 4.5), tout d’abord, une premiére boucle est faite sur toutes les sorties des

1. shorturl.at/gpxK6
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couches cachées (états) des encodeurs pour comparer les états cible et source afin
de générer des scores pour chaque état dans les encodeurs. Ensuite, la fonction
softmaz est utilisée pour normaliser tous les scores, ce qui génére la distribution
de probabilité conditionnée par les états cibles. Enfin, les poids sont introduits
pour faciliter 'apprentissage du vecteur de contexte. Mathématiquement, voici

comment est calculé le vecteur d’attention :

exp(score(hy, hs))

at s = 5
’ E : hi,h
T expscore( t,hgr)

Cy = Z Ot s Es (42)
a; = tanh(W.lcg; hy))

La variable h; représente la sortie du décodeur a l'instant t, ¢; est le vecteur de
contexte et a; est le vecteur d’attention. Ici, le score est désignée comme une fonc-
tion basée sur le contenu. Elle permet d’évaluer a quel point chaque entrée codée
(hs) correspond & la sortie actuelle hy du décodeur. Les scores sont normalisés en
utilisant la fonction softmax (aus). Ce score peut étre calculé de différentes fagons

entre autres en utilisant le produit : score(hy, hy) = hl - hy (Luong et al., 2015).

Finalement, la variable ¢; est le vecteur de contexte.

4.3.1.3 Architecture hybride proposée

L’ architecture interne des réseaux de neurones rend difficile I'incorporation de la
connaissance du domaine au processus d’apprentissage (Lu et al., 1996). Notre
solution consiste a contraindre le modéle & préter attention a ce que les connais-
sances a priori et a posteriori pensent de l'entrée actuelle z. Elle vise donc a
incorporer la prédiction finale de I'expert dans le systéme, plutot que la maniére
dont ces connaissances sont traitées par l'expert. Puisque le mécanisme de ’at-
tention (Xu et al., 2015) est un mécanisme d’acceés a la mémoire comme présenté

ci-dessus, il convient parfaitement dans ce contexte ot nous souhaitons que le mo-
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Je suis étudiant </s>

attention

vector
context
vector

attention .:
weights

I am a student <s> Je suis étudiant

Figure 4.5 Mécanisme d’attention. Exemple de traduction de I'anglais (I am a
student) vers le frangais (je suis un étudiant).

dele ait acceés aux connaissances existantes pendant 'apprentissage. En d’autres
termes, le réseau de neurones «consultera» ces connaissances avant de prendre
la décision finale. L’importance que le modéle neuronal accordera & ce que ces
connaissances prédisent comme sortie, est calculée au moyen de pondération de
lattention (W, et W, voir figure 4.6). Au fur et & mesure de l'apprentissage, le
réseau saura quelle importance il accordera & chacune des prédictions provenant
des connaissances en fonction des essaies/ erreurs qu’il aura commit. W, cor-
respond aux poids calculant I'importance de chaque caractéristique apprise par
I'architecture neuronale (y;) par rapport a chaque caractéristique extraite a partir
des connaissances. W, représente les poids mesurant 'importance des prédictions
faite a partir des connaissances (via le vecteur de contexte) et des caractéristiques

apprises (y;) pour I'estimation du vecteur de prédiction finale (voir figure 4.6).

Ainsi, le modéle se concentrera sur ce que dit I'expertise dont les connaissances

a priori et a posteriori, avant de prendre une décision. En fusionnant ainsi les
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connaissances des experts avec l’architecture neuronale a 1’aide du mécanisme
d’attention, le modé¢le traite de fagon itérative les connaissances en sélectionnant
le contenu pertinent a chaque étape. Dans le mécanisme d’attention présenté par
Luong et al (Luong et al., 2015), spécifiquement le modéle attentionnel global, le
vecteur attentionnel est calculé a partir de ’état caché cible h; et de I’état caché en
entrée. Au lieu de I’état caché d’entrée hy comme présenté ci-dessus, nous aurons
les données issues de la connaissance experte qui seront utilisées pour calculer le
vecteur de contexte C; que nous appellerons vecteur de contexte coté expert (voir
Figure 2 dans (Luong et al., 2015)). Ainsi, étant donné ’état caché y; qui est
la prédiction finale du modele neuronal, et le vecteur de contexte coté expert cf,
nous utilisons une couche de concaténation pour combiner les informations des

deux vecteurs pour produire 1’état caché attentionnel a; comme suit :
a; = tanh(W.[c§; yi) (4.3)

Le vecteur attentionnel a; ainsi que la prédiction faite a partir des connaissances
e et 'état caché y, (la prédiction) du modeéle neuronal sont ensuite envoyés dans
une couche dense pour produire le résultat attendu y;. Le vecteur de contexte coté

expert est alors calculé comme suit :

score(eg,y) = ex - Y - Wo + 0

exp(score(ex, yt))
> iy exp(score(ej, yi)) (4.4)

c; = E Qpj - €
k

QI =

Oul < k < s, e est la prédiction faite & partir des connaissances a priori et a poste-
riori, y; est la prédiction actuelle faite par 'architecture neuronale et s est la taille
du vecteur prédit (le nombre de classes a prédire). La variable e représente un vec-

teur de longueur égal a la taille du vecteur a prédire ot chaque entrée représente la
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probabilité que I'entrée appartienne a chacune des classes selon les connaissances
de I'expert. La variable e, représente de taille 1 et W, , W, W, W y.e, a; sont de
taille s. Le score comme mentionné ci-dessus est un vecteur basé sur le contenu
qui calcule la corrélation (score d’alignement) entre les connaissances expertes et
les caractéristiques latents appris par I’architecture neuronale. Ce parameétre défi-
nit comment les connaissances expertes et les caractéristiques appris a partir des
données sont alignés. Le modeéle attribue un score oy, & la paire d’entités a la po-
sition ¢ et aux connaissances expertes (e, y;), en fonction de leur correspondance.
L’ensemble des a;j sont des pondérations définissant a quel point chaque caracté-
ristique de la donnée provenant de I'expert doit étre prise en compte pour chaque

sortie (prédiction finale). La figure 4.6 montre en détail ce processus global.

Prédiction finale

Connaissances

2
©
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°
c
o
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| Vecteur de données ‘

Figure 4.6 Modéle hybride attentionnel global — & chaque instant t, le modéle
déduit un vecteur de poids d’alignement o) basé sur les prédictions actuelles
de D'architecture neuronale y; et toutes les entrées du vecteur calculé a partir
des connaissances de l'expert e. Le vecteur de contexte coté expert cf est ensuite
calculé comme étant la moyenne pondérée, selon o j, sur chaque entrée du vecteur
de connaissances expert.

La figure 4.6 présente le mécanisme d’attention appliqué aux connaissances. Le



116

principe de fonctionnement est simple et intuitif :

e Dans un premier temps, la donnée x en entrée est traitée par 'expert
c’est-a-dire, on évalue 'appartenance de x & 'une des classes a prédire a
partir des connaissances a priori et a posteriori qui sont encodées de facon
a étre utilisée de cette maniére. La méme données = est également traitée
par l'architecture neuronale en paralléle. Dans la figure, nous avons pris
I’exemple d’'un LSTM mais il peut étre remplacé par un CNN ou un simple
DNN.

e Ce que nous appelons «connaissances» dans la figure peut étre remplacé
par tout processus simulant le fonctionnement de 'expert ou tout proces-
sus simulant les connaissances a priori et a posteriori. Ca peut étre un
moteur a base de régles ou un réseau bayésien par exemple. La sortie des
connaissances est un vecteur représentant une distribution de probabilité
dont chacune des entrées est la probabilité que la donnée x appartienne a
chacune des classes a prédire. Par exemple si on veut prédire qu'une image
est soit un chat ou un chien, alors la sortie des connaissances est un vecteur
de taille deux dont la premiére valeur représente la probabilité que 'image
appartienne a la classe chat et la deuxiéme est la probabilité que 'image
appartienne a la classe chien. Dans ’architecture que nous proposons, nous
avons supposé que la taille du vecteur de sortie de 'expert est égale au
vecteur de sortie de la prédication finale. Cependant elle peut tout aussi
bien étre de taille différente.

e Nous avons considéré uniquement la sortie de la derniére cellule (y;) du
LSTM, mais on pourrait aussi concaténer tous les états cachés (ho, ..., hy)
pour le calcul du vecteur de contexte.

e Une fois que les vecteurs expert (e) et y; sont estimés, l'architecture dé-
termine le vecteur de contexte expert (appelé ¢¢). Ce vecteur représente

I'information (les caractéristiques) pertinente extraite de la combinaison
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de la connaissance experte et de l'information extraite par I’architecture
neuronale. Il est calculé suivant la formule de calcul présentée ci-dessus.
e Une fois le vecteur de contexte expert estimé, le vecteur attention (a) est
calculé a partir de la concaténation du vecteur de contexte expert et 1
(voir formule de calcul ci-dessus).
e Pour 'estimation du vecteur de prédiction finale y;, il y a plusieurs solutions
possibles. La premiére (qui est présentée dans la figure) serait de concaténer
le vecteur expert (e), la donnée apprise par I’architecture neuronale (y;)
et le vecteur d’attention a; puis passer le vecteur ainsi obtenu dans une
fonction d’activation pour calculer le vecteur final. Les autres solutions
consisteraient a par exemple ne pas inclure I'un ou les deux vecteurs e et
Y a la concaténation.
Nous avons présenté notre approche en prenant pour exemple un LSTM, mais dans
le cas d'un CNN, le y, représenterait la sortie finale du réseau qui a été aplati. Le
modeéle hybride ainsi proposé permettra de tenir compte des connaissances a priori
et a posteriori des experts pour la modélisation des usagers. L'un des usages d'un
tel modeéle est le tragage des connaissances ou la prédiction des compétences, que
nous présenterons dans le chapitre suivant dédié a ’application de nos solutions

dans des cas réels.

4.3.2 Tracage profond des connaissances rares

La modélisation de I'usager dans un systéme visant ’apprentissage passe avant
tout par la modélisation de sa connaissance, puisque c’est cette derniére que le
systéme vise & améliorer. L’approche la plus populaire pour modéliser la connais-
sance de l'usager est le knowledge tracing (KT) (pour tragage des connaissances).
Le KT vise & modéliser la fagon dont les connaissances des apprenants évoluent

pendant ’apprentissage. La connaissance est modélisée sous forme d’une variable
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latente et est mise & jour en fonction des performances de 1'usager-apprenant au
fur et & mesure qu’il effectue les taches. Cette approche est formalisée comme suit :
sachant les interactions d’un apprenant jusqu’au temps t (z ... 2;) sur une tache
d’apprentissage particuliére, comment va-t-il performer au temps t + 17 L’objec-
tif étant d’estimer la probabilité p(z;.q|z1...x;). Il existe plusieurs solutions pour

estimer cette probabilité entre autres le Bayesian Knowledge Tracing (BKT) et

le Deep Knowledge Tracing (DKT).

Le BKT : Il s’agit d’une approche de modélisation latente de 'apprenant par un
réseau bayésien qui peut étre soit entrainé a partir des données soit défini par les
experts. Un réseau bayésien est un modele probabiliste qui se présente sous forme
de graphe acyclique représentant un ensemble d’éléments (nceuds) liés entre eux
par des liens de causalité, dont chaque élément posséde sa table de probabilité. Les
réseaux bayésiens sont a la fois des modeéles de représentation des connaissances
et des machines a calculer les probabilités conditionnelles (Tsamardinos et al.,
2006). Le BKT (Corbett et Anderson, 1994) est un cas particulier des chaines de
Markov cachées ol les connaissances de ['usager sont représentées par un ensemble
de variables binaires : la connaissance est maitrisée ou non. Les observations sont
aussi binaires : un usager peut réussir ou échouer un probléme (Yudelson et al.,
2013). Il ne peut pas le réussir a 30 % ou a 70% par exemple. Cependant, il existe
une certaine probabilité (G, paramétre Guess) que l'usager donne une réponse
correcte a un exercice X sachant qu’il ne maitrise pas la connaissance liée a cet
exercice. Pareillement, un usager qui maitrise une connaissance donnera générale-
ment une réponse correcte sur les exercices liés a cette connaissance, mais il existe
une certaine probabilité (S, le paramétre Slip) que 'usager n'y réponde pas cor-
rectement. Le modéle standard de BKT est donc défini par quatre parameétres :
I'état de connaissance initiale, la vitesse d’apprentissage (learning parameters), les

probabilités de Slip et de Guess (mediating parameters). En régle générale, le BKT
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utilise les connaissances a priori (Lg) sur une connaissance (T) et la probabilité
d’apprendre cette connaissance (p(7')) pour mesurer les progrés de 'apprentissage
des usagers. Il a été utilisé avec succés dans les systémes visant I'apprentissage
dans plusieurs domaine, entre autres la programmation informatique (Kasurinen
et Nikula, 2009), la lecture (Beck et Chang, 2007) et le raisonnement logique
(Tato et al., 2016). Le BKT utilise un réseau bayésien pour capturer les connais-
sances des étudiants, ce qui permet de déduire la probabilité de maitrise d’une
compétence a partir d’un patron de réponses spécifiques (Conati et al., 2002). La
performance (échec ou réussite) est la variable observée et les connaissances sont
les variables latentes. L’utilisation d’un réseau bayésien implique parfois de définir
manuellement les probabilités a priori et d’étiqueter manuellement les interactions
avec des concepts appropriés. De plus, les données de réponse binaires utilisées
pour modéliser les connaissances, les observations et les transitions imposent une
limite aux types d’exercices pouvant étre modélisés. Le DKT a donc été proposé

afin de résoudre les problémes du BKT.

Le DKT : C’est une technique récente de modélisation des connaissances de
I’apprenant qui utilise I'apprentissage profond. Elle s’implémente avec un RNN
ou LSTM, puisque les données d’interactions sont temporelles et que cette tem-
poralité est importante pour mieux modéliser les connaissances et étre & mesure
de prédire le comportement. Le principe est d’apparier une séquence d’interac-
tions x...zp vers une séquence de sortie y;...yr représentant chacune 1’état de
connaissances sous forme de probabilité de maitrise, de ’apprenant aprés chaque
interaction x. La figure 4.7 présente un RNN dont I'architecture est celle proposée
a l'origine par Piech (Piech et al., 2015). Ici, hy...hr représente les encodages suc-

cessifs des informations importantes passées, utiles pour les prédictions futures.

Dans le DKT, les interactions des usagers avec le systéme sont converties en
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Figure 4.7 Tracage de connaissances a partir d’'un réseau de neurones récurrent
(Piech et al., 2015). Chaque x; représente une question portant sur une com-
pétence particuliére. Chaque y; correspond au vecteur de probabilités ol chaque
valeur représente la probabilité de maitrise d’'une des connaissances en place dans
le systéme. Au fur et & mesure que I'apprenant répond a des questions (z), le
réseau met a jour I'état actuel de ses connaissances (y).

séquences de vecteurs x; de taille fixe ; z; étant un vecteur one-hot dont les valeurs
sont soit 0 ou 1. Il existe a cet effet deux principales méthodes permettant de
définir cette taille : quand le systéme contient des exercices qui portent sur un
nombre limité de connaissances ou un grand nombre de connaissances. La premiére
solution étant celle la plus utilisée. Si le systéme comporte des exercices ou des
taches portant sur peu de connaissances (de taille M) alors les vecteurs x; seront
de taille 2M chacun, ot les M premiéres valeurs correspondent a la réponse (0
pour échec et 1 pour réussite) a un exercice portant sur 'une des M compétences.
Les M derniéres valeurs correspondent a I’encodage de la connaissance mis en jeu
dans 'exercice courant. Par exemple, si a I'instant ¢ c’est la connaissance k£ < M
qui est testée, alors les M premiéres valeurs de z; seront toutes a 0 excepté pour
la valeur se trouvant a la position k. Cette valeur sera 1 si ’exercice a été réussi et
sera égale a 0 dans le cas contraire. Les M derniéres valeurs seront toutes a 0 sauf
la valeur a la k-iéme position puisque c’est la k-iéme connaissance qui est évaluée.

Les vecteurs y; sont de taille M ou chaque valeur © < M représente la probabilité
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de réussir a un exercice portant sur la connaissance ¢. Ainsi le réseau se construit
au fur et a mesure, I’état de connaissance latent de 'usager. Dans le cas ou le
nombre de connaissances (M) a apprendre est trés grand, alors on utilise plutot
une distribution gaussienne pour générer des vecteurs de taille log M & partir du

vecteur de taille 2M .

L’objectif du DKT est d’entrainer un modéle RNN capable de prédire les perfor-
mances futures d’'un usager sachant son activité passée. Il permet intrinséquement
de définir la meilleure «séquence» d’exercices a présenter & un apprenant puis-
qu’il est capable de prédire I’état de connaissance escompté aprés une séquence
d’exercices bien définie. Il est donc possible de définir cette séquence a ’avance et
observer ce qui se passera et également la modifier en fonction de ce que 'on vise
comme état de connaissances pour 1'usager. Nous pouvons également, étant donné
un état de connaissances caché estimé, interroger le DK'T sur 1'état de connais-
sances futur d’un apprenant si un exercice en particulier lui est présenté. Il permet
de déterminer les corrélations pouvant exister entre les exercices (probabilité de
réussir un exercice i sachant la réussite d’un exercice j) et méme entre les connais-
sances (probabilité de réussir un exercice d’une connaissance particuliére 7 sachant

la maitrise d’une autre connaissance j). Cette corrélation peut étre donnée par :

y(jli))

Jij = SRID] (4.5)
Ou y(j|i) est la probabilité de correctement répondre a l'exercice j au temps ¢+ 1
sachant que I’apprenant a correctement répondu a l’exercice i au temps t. Cette
corrélation permet également d’extraire les pré-requis associés aux exercices. L'un
des avantages notables du DKT est qu’on n’a plus besoin d’experts pour définir
les relations pouvant exister entre les exercices ou les connaissances, qui est une
activité trés cotiteuse et délicate. Egalement, comparé au BKT dont les données

d’interactions ne peuvent qu’étre encodées sous format binaire, le DK'T permet un
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encodage qui peut varier du binaire aux valeurs réelles. Le seul inconvénient d’une
telle technique, comme toutes les autres techniques d’apprentissage machine, est
) : A A4 2 A ; A
qu’elle a besoin d’étre entrainée sur beaucoup de données représentatives pour étre
a mesure de bien généraliser sur les nouvelles données et de concevoir des repré-
sentations latentes assez fiables et fidéles. L’entrainement de ce modéle consiste a
minimiser une fonction de cotlit qui est la fonction de vraisemblance qui s’écrit de

la maniére suivante :

L= Uyl o(er1), prn) (4.6)

Ou, d(e41) représente 'encodage one-hot (vecteur creux caractérisé par une com-
posante ayant la valeur 1 et toutes les autres la valeur 0) de 'exercice répondu
au temps ¢t + 1, ¢ est la fonction d’entropie croisée (binary cross entropy). Le
parameétre p;,q représente la réponse réelle de 'apprenant a la question e; + 1,
elle peut étre 0 ou 1. Enfin, y représente le vecteur de connaissances prédit par
le modéle. Cette fonction mesure donc la différence entre la réponse que prédit le
modéle (y, - d(e; + 1)) pour chaque question au temps ¢ par rapport a la réponse

que fournit réellement 'apprenant (pyy1) & chaque question au temps t.

4.3.2.1 Connaissances rares

Nous appelons connaissance rares, deux types de connaissances : celles difficiles a
assimiler et celles faciles & assimiler. Nous appelons connaissance difficile & assimi-
ler, une connaissance dont on observera en général peu de gens qui réussiront sur
des exercices/taches évaluant sa maitrise (la moyenne de maitrise de cette connais-
sance est faible). Nous appelons connaissance facile a assimiler, une connaissance
dont presque tout le monde réussira sur des exercices/taches évaluant sa maitrise
(la moyenne de maitrise de cette connaissance est haute). Ce qui arrive avec ces
connaissances rares est que, si on a un jeu de données sur des usagers ayant in-

teragi avec des taches liées & ces connaissances-la, on aura trés peu de données
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sur les gens qui ont bien répondu sur les exercices portant sur les connaissances
difficiles et mal répondus sur les exercices portant sur les connaissances faciles.
Etant donné que les techniques d’apprentissage machine (dont le DKT) se basent
sur les données vues pour généraliser, nous verrons dans le chapitre 5 que ces
solutions ne seront pas capables de bien généraliser sur les connaissances rares et
pourront ainsi donner lieu & un modéle de tragage de connaissances inefficace dans

ces cas-la.

4.3.2.2 DKT sur les connaissances rares

Compte tenu des raisons énoncées plus haut, il est important de mettre en place
une solution qui améliore les techniques d’apprentissage automatique en particu-
lier lorsqu’il s’agit du tracage de connaissances, lorsqu’il y a présence des connais-
sances rares. Ce probléme s’apparente au probléme de données déséquilibrées (un-
balanced data) (He et Garcia, 2008) a la différence que dans ce contexte on devra
faire un double balancement puisqu’on a les connaissances mais aussi les réponses
associées aux exercices de chaque connaissance qu’il faut gérer. Ainsi, chaque
connaissance est considérée comme une classe, mais qui a son tour est représentée
par deux sous-classes (réussite d'un exercice/échec d’un exercice). Le probléme de
données déséquilibrées en apprentissage machine s’explique par le fait qu’il peut
avoir une différence significative dans la rareté des différentes classes a prédire.
Par exemple, si on veut détecter le cancer, on peut s’attendre a avoir des bases de
données avec une grande quantité de données annotée comme «sans cancer» et une
minorité annotée comme «avec cancery. La performance globale de n’importe quel
modele d’apprentissage machine sur ce type de données sera affectée par son ha-
bileté a prédire les données rares. Il existe dans la littérature plusieurs techniques
pour pallier les données déséquilibrées entre autres le ré-échantillonnage du jeu de
données (under-sampling vs over-sampling)(Oquab et al., 2014) et le systéme de

pondération de la fonction de cott (cost sensitive learning) (Shen et al., 2015).
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e Undersampling (Sous-échantillonnage de la classe majoritaire) :
Le sous-échantillonnage est une stratégie simple a implémenter qui vise
simplement & réduire le nombre d’exemples de la classe majoritaire afin de
rééquilibrer (artificiellement) le jeu de données d’apprentissage. On choisit
donc aléatoirement un certain nombre de données qui vont étre extraites de
la classe ayant le plus d’exemples de maniére a ce que, la taille d’exemples
restante soit sensiblement égale a la taille de ou des exemples dans les
autres classes. L’inconvénient majeur du sous-échantillonnage est la perte
d’information puisqu’on supprime volontairement des exemples qui pour-
raient aider le modéle a mieux généraliser.

e Oversampling (Sur-échantillonnage de la classe minoritaire) : C'est
une stratégie similaire au sous-échantillonnage a la différence qu’elle vise
plutot la classe ayant le plus petit nombre d’exemples (classe minoritaire).
L’idée est de dupliquer les exemples de la classe minoritaire afin d’obtenir
une taille idéale pour le modéle. La duplication peut consister a simplement
copier les exemples tels quels, mais il existe des techniques beaucoup plus
sophistiquées comme la technique SMOTE qui au lieu de simplement dupli-
quer, créé de nouveaux exemples qui sont des interpolations des exemples
de la classe minoritaire. Le sur-échantillonnage peut facilement entrainer
un sur-apprentissage ou overfitting c’est-a-dire meilleur sur les exemples
d’apprentissage mais moins bon sur les autres exemples (pouvoir de géné-
ralisation faible) du modéle.

e Cost sensitive learning (Pondération de la fonction de perte) : Ici,
il s’agit principalement de pénaliser le modéle lorsqu’il fait des erreurs sur
des classes spécifiques (qu’on aura identifiées manuellement). Cette straté-
gie vise a biaiser le modéle afin qu’il accorde plus de poids aux observations
de la classe ou des classes minoritaires. En pratique il s’agit de définir une

matrice de cotlits de mauvaise classification. Par exemple on pénalisera le
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modeéle (attribuer un poids plus fort) lorsqu’il fera de mauvaises prédictions
sur les exemples de la classe minoritaire. La définition de cette matrice peut
étre difficile dans le sens que, si les poids sont mal définis le modéle pour-
rait avoir tendance & privilégier la classe minoritaire et donc étre moins
bon dans les prédictions des exemples des classes majoritaires.
Pour résoudre le probléme des connaissances rares, nous proposons une solution
utilisant la pondération de la fonction de cotit, sachant que les classes mino-
ritaires sont les connaissances difficiles & maitriser et donc trés peu de bonnes
réponses (majoritaires en considérant les classes de mauvaises réponses) et les
classes majoritaires sont les connaissances faciles & maitriser donc beaucoup de
bonnes réponses (minoritaires en considérant les classes de mauvaises réponses).
Les techniques de ré-échantillonnage peuvent tout aussi bien étre utilisées mais la

technique de pénalisation est plus efficace et plus simple & implémenter dans le

cas du DKT.

L’amélioration du DKT que nous proposons se fait donc en 3 principales étapes :

e Identification des connaissances rares ;

e Définir les poids & attribuer pour pénaliser le modéle (pondérer la fonction

de coiit) ;

e Redéfinition de la fonction de perte en fonction de ces connaissances.
Nous proposons deux techniques pour identifier les connaissances rares. La pre-
miére technique que nous appellerons double boucle DKT (DDKT) consiste a
entrainer un premier modéle DKT sur les données, et a identifier les connais-
sances sur lesquelles le modéle se comporte moins bien en utilisant des métriques
telle que la F-mesure pour chaque connaissance. La deuxiéme technique qui de-
mande moins de ressources machine, consiste & conduire des tests statistiques afin
de calculer pour chaque classe (connaissance) le nombre d’exercices bien répondus

versus le nombre d’exercices mal répondus. Une fois ces connaissances identifiées,
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on doit définir les poids de pénalisation et redéfinir la fonction de perte du DKT.
L’idée principale est de traiter la fonction de perte comme une moyenne pondérée
ot les poids sont spécifiés par des paramétres \; avec i € [0,n] ot n est le nombre
de parties a ajouter a la fonction de perte de base. Ainsi, nous avons ajouté un
terme de régularisation a la fonction de perte. Ce terme correspond a l'applica-
tion d’un masque a la fonction de base dans le but d’ignorer les connaissances
ayant beaucoup d’exemples (connaissances qui ne sont ni difficiles ni faciles). Le
résultat du masque comporte deux parties : les connaissances trés difficiles et les
connaissances tres faciles a maitriser. Chaque partie du masque est multipliée par
les poids \; et Ay respectivement. En pénalisant ainsi le modéle on lui impose un
cotit additionnel lorsqu’il fait de mauvaises prédictions sur les connaissances rares
durant I'apprentissage. Nous expliquons maintenant en détail comment obtenir la

nouvelle fonction de cofit.

Supposons que nous voulons évaluer le DK'T sur sa capacité a prédire les réponses
des exercices liés & une seule connaissance k. Alors la fonction de perte serait écrite

comme cecl :

L= Zg(yk,t:pk,t-i-l) (4‘7)
t

Ot yi ¢ représente la probabilité qu'un apprenant réponde correctement & un exer-
cice portant sur la connaissance k au temps t+1. C’est un vecteur de taille égale au
nombre de connaissances, avec 0 sur toutes ses entrées sauf sur celle & la position
k. Le parameétre py .1 représente la réponse (performance) réelle de 'apprenant
donnée au temps t + 1 au méme probléme lié¢ a la compétence k. Le masque que
nous appliquons sur la fonction de perte a pour but de diminuer le poids des
connaissances avec de nombreux échantillons pour ne garder que ce sur quoi nous

voulons que le modéle se concentre. Nous exécutons ensuite le modéle avec une
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nouvelle fonction de perte qui s’écrit comme suit :

L= Z g(yf5(6t+l)>pt+l) + M\ Z Z (Yepts PeDat11) + A2 Z Z C(Yerts PeFi41,0)
t

t cD t cF

(4.8)

Ici, Ay et Ay > 0 sont les poids que nous appliquons au masque et cD, cF' dési-
gnent respectivement toutes les connaissances difficiles & maitriser et toutes les
connaissances faciles a maitriser. L’indice «1» dans p.p 41,1 indique les bonnes
réponses et l'indice «0» dans pery+1,0 indique les mauvaises réponses . Si A = 0, le
modéle devient le DKT original. Plus la valeur de A est élevée, plus le modéle sera
biaisé vers les connaissances rares. Le choix de la valeur de A est donc important.
Les parameétres yy ¢ et p.,41 sont les vecteurs y; et pyy1 respectivement, ot nous
ne conservons que les valeurs liées a la connaissance c. Ainsi p.p; fait référence
a un vecteur de longueur égale au nombre de connaissances en jeu avec ( sur
toutes les entrées sauf pour les entrées cD et ot les réponses réelles données sont
correctes au temps t + 1. Le paramétre d(e;41) est un vecteur one-hot qui identifie
I’exercice qui est répondu au temps t+ 1. Cette nouvelle fonction de perte offre en
quelque sorte un autre moyen d’équilibrer les données. Notre solution sera évaluée
au chapitre suivant ou nous allons tracé les connaissances des apprenants dans le

systeme tutoriel intelligent Muse-logique.

4.3.3 Réseaux de neurones multimodaux

L’information dans le monde réel provient de plusieurs canaux d’entrée par exemple,
les images sont associées a des légendes, les vidéos contiennent des signaux visuels
et audio etc. (Srivastava et Salakhutdinov, 2012). L’information étant donc de
nature multimodale, il convient d’en tenir compte pour en tirer le maximum de

bénéfices. De plus le comportement humain est multimodal, la perception qui méne
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a l'action provient de multiple sources différentes qui sont les cinq sens. Ainsi, il
est logique de tenir compte de cette multimodalité dans la conception d’une re-
présentation de 'usager humain. Dans certains contextes, on peut n’avoir accés
qu’a une seule modalité. A ce moment, les solutions présentées ci-dessus convien-
draient parfaitement. Cependant, dans plusieurs autres contextes, les informations
sur 1'usager sont captées a partir de plusieurs canaux, entre autres ses émotions,
ses mouvements oculaires, la variation de ses états cognitifs, etc. Comment mettre
en commun ces données comportementales provenant de canaux différents pour
en construire une représentation fidéle de I'usager ? Il est important de considérer

toutes sources de données nous informant sur son état actuel.

«Chaque modalité est caractérisée par des propriétés statistiques trés distinctes
qui rendent difficile d’ignorer le fait qu’elles proviennent de canaux d’entrée dif-
férents» (Srivastava et Salakhutdinov, 2012). Des caractéristiques de haut niveau
peuvent étre apprises sur ces données en fusionnant les modalités en une représen-
tation conjointe qui capture les spécificités auxquelles les données correspondent.
Il existe dans la littérature de nombreux algorithmes d’extraction et d’appren-
tissage d’attributs a l'instar des réseaux mono-couches, par exemple le RBM et
'auto-encodeur. A notre connaissance, il n’existe pas d’algorithmes permettant
d’extraire automatiquement des caractéristiques latentes de 1'usager a partir de
données multimodales provenant des activités dans les systémes intelligents vi-
sant l'apprentissage. Il existe néanmoins quelques méthodes, techniques et outils
permettant 'apprentissage d’attributs a partir de données multimodales (analyses
de données affectives, classification d’images). Malheureusement, plusieurs de ces
techniques essaient d’extraire les caractéristiques séparément pour chaque moda-
lité (decision-level (Poria et al., 2015)) et les combiner par concaténation, par
moyenne ou par vote pondéré (Gunes et Piccardi, 2007; Zeng et al., 2007). Le

risque d’opérer de la sorte dans notre cas est que : 1) parce que les caractéristiques



129

d’un usager ne sont pas indépendantes, il peut y avoir des risques associés a la
perte de corrélation et d’informations significatives entre les caractéristiques ex-
traites de modalités différentes; 2) il peut avoir un risque lié au temps d’exécution
et de réponse (analyse en temps réel), car il faut considérer chaque modalité une a
la fois et a tour de role. A cet effet, nous proposons une approche a la fois feature-
level (dont le but est de combiner les caractéristiques extraites de chaque canal
d’entrée en un «vecteur joint» (Poria et al., 2015)) et decision-level. Le but étant
de tirer le maximum d’informations possible & partir des données & disposition.
De plus 'architecture multimodale proposée tient compte du fait que les données
n’arrivent pas toutes en méme temps et pas a la méme fréquence. Il existe des
architectures multimodales qui ont été proposées dans la littérature mais aucune
d’entre elles n’a été congue pour répondre a ce besoin particulier. Elles ne peuvent

donc pas étre utilisées pour la modélisation de I'usager. La figure 4.8 présente 1’ar-

<« — — » Apprentissage par RBM ou Autoencoder
| Prédiction (V) ‘

I Aucun apprentissage (copie)
o —— Apprentissage par descente du gradient
! i
! I
' Représentatjon jointe ) L
! m ! _______1 Représentation latente de |'usager (liée
[ o S SR, DU VN 3V la variable prédit)

- ~
- ~
- So
- ~

Features latents (P) Features latents (T)

Architecture au choix RNN/LSTM

Donnée ponctuelle Donnée temporelle

Figure 4.8 Modéle multimodal pour la modélisation de 1'usager.

chitecture proposée. Ce modeéle peut étre utilisé pour prédire différents états de
I'utilisateur selon les données en entrées. La particularité est qu’elle peut prendre

un ou plusieurs types de données en entrée pour modéliser 'usager et pouvoir faire
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des prédictions. Dans cette figure, les branches peuvent étre rajoutées ou enlevées
selon le contexte d’application et la variable v prédite. Voici comment est estimé

la variable a prédire :

V= f(W;-Y +by)
Y =[P®PT&T] (4.9)

PT = RBM([P & T)) ou PT = AE([P & T))

Avec f une fonction d’activation quelconque, Wy les poids reliant les noeuds de la
couche finale et I’avant-derniére couche du modeéle multimodal. Y représentant la
concaténation des caractéristiques extraites des données temporelles et ponctuelles
séparément et des caractéristiques communs aux deux types de données (PT'). Ces
caractéristiques communs peuvent étre apprises en utilisant un RBM ou un auto-
encodeur. L’opérateur @ signifie ici une concaténation. Les opérations se font
éléments par éléments (element-wise). La couche précédent la couche finale est ce
que nous appelons la représentation latente de I'usager. C’est en fait a partir de
I'information contenue dans cette couche que la prédiction pourra se faire. Dans le

chapitre 5, cette architecture est testée pour la prédiction des états émotionnels.

4.3.4 Un métamodéle pour la modélisation de 1'usager

La modélisation d’un joueur-apprenant n’est pas une tache simple surtout si on
veut le représenter avec un modéle précis. Nous avons proposé différentes solu-
tions utilisant ’apprentissage profond et permettant de développer un modéle de
I'usager plus performant (comme nous allons le voir dans le chapitre 5 dédié a
I’évaluation de chacune des solutions présentées ci-dessus). Ainsi, nous proposons
un métamodele qui permet aux concepteurs de créer les combinaisons de solutions

qui satisfont au mieux leurs besoins. Par exemple :
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e La solution d’optimisation est utilisable dans tous les modéles d’appren-
tissage profond, en particulier ceux visant la modélisation des usagers de
systémes intelligents ;

e On peut améliorer la prédiction de I’état de connaissances, des états émo-
tionnels etc., en utilisant un modéle hybride qui combine les modéles d’ap-
prentissage machine et les connaissances expertes ou théoriques;

e On peut améliorer la prédiction de I’état de connaissance en utilisant un
DKT amélioré pour les situations avec des connaissances faciles/difficiles ;

e On peut construire un modeéle & partir de données multimodales (lorsque
disponible) qui peut prédire par exemple ’état de connaissances, les états
émotionnels etc. mais qui peut également servir a catégoriser les compor-
tements que peuvent présenter les usagers ;

e Finalement, ces différentes solutions peuvent étre combinées ou pas selon
le contexte et ce que 'on veut modéliser chez les usagers.

Le métamodele de 'usager que nous proposons est donc un ensemble de modéles
d’apprentissage profond pouvant prédire différents aspects le représentant. Un
modele capable de prédire avec précision les comportements futurs d’un joueur-
apprenant, est donc un modeéle qui a bien appris les caractéristiques de ce joueur-

apprenant au point de le comprendre et «agir» comme lui.

4.4 Adaptation

Les systémes d’apprentissage adaptatifs devraient motiver et donner a l'usager
I'occasion d’apprendre jusqu’a ce que les objectifs soient atteints (Kujala et al.,
2010). Afin de rendre un systéme adaptatif, il faut mettre en place une solution
capable d’utiliser en temps réel le modeéle usager pour modifier le systéme selon
les besoins de ce dernier. De plus, cette modification doit étre efficace dans le sens

ou elle doit permettre I'atteinte de I'objectif fixée qui peut étre I’apprentissage, la
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motivation, le plaisir de jouer, etc. Le modeéle de 'usager en lui-méme ne sert qu’a
modéliser 'usager d’un systéme mais pas a apporter des actions correctives dans
ce systéme pour améliorer son apprentissage. C’est dans ce cadre que s’insére un
moteur d’adaptation dont le but principal est d’interroger le modéle de 'usager
de facon continue, et selon ’état actuel observé, proposer des actions correctives

(régles pédagogiques) permettant de ’amener vers un état qu’on estime idéal.

4.4.1 Moteur d’adaptation

Le moteur d’adaptation que nous proposons est basé sur le mécanisme d’agent in-
telligent en intelligence artificielle. Un agent intelligent est une entité qui peut per-
cevoir son environnement a 1’aide de ses capteurs et agir dans son environnement a
I’aide de ses effecteurs. Les capteurs de notre moteur d’adaptation représenteront
les modéles modélisant I'apprenant, et les effecteurs représenteront les mécanismes
lui permettant d’appliquer une régle d’adaptation. L’intelligence de notre moteur
d’adaptation peut étre vue comme une fonction (régles d’adaptation) qui associe
un historique de données sensorielles (état de connaissances de 1’apprenant joueur
par exemple) a une action (partie droite des régles d’adaptation). La fonction ob-

jective étant 'amélioration des connaissances de I'apprenant joueur. Notre moteur

(2)

Régles d’adaptation
provenant des
théories et experts

Moteur (1)
d’adaptation

Regles d’adaptation
provenant des
données (5)

3)

Figure 4.9 Moteur d’adaptation proposé.
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d’adaptation sera donc implémenté comme un agent (voir figure 4.9) qui pergoit
son environnement ((1) interroge le modeéle de I'apprenant), sélectionne 'action
a effectuer ((2 et 3) choisit la régle d’adaptation qui sera utilisée selon ce qu’il a
observé) et agit sur 'environnement ((4) exécute la régle d’adaptation) et observe
de nouveau l'environnement une fois ’environnement mis a jour selon la régle
précédente (5). Cette boucle sera effectuée jusqu’a ce que 'objectif soit atteint :
I’état des connaissances de Iapprenant soit satisfaisant (dans le cas d’un systéme
tutoriel intelligent). Le résultat de cette phase nous permet a la fois d’évaluer le
moteur d’adaptation en lui-méme et le modeéle de apprenant (s’il est capable de

modéliser avec précision I’apprenant).

Comme nous pouvons le voir, le coeur de ce modéle repose sur les régles d’adap-
tation. Une régle d’adaptation doit étre définie avec pour objectif 'amélioration
de I'apprentissage, de la motivation, le ’expérience de jeu, etc. Comment définir
ces régles et a quels moments les activer 7 Une régle d’adaptation se présente gé-
néralement sous la forme SI X ALORS Y1 SINON Y2 ou X représente les
événements observés (actions posées par 'apprenant, 1’état actuel de ses connais-
sances, etc.) et Y7,Y; représente les actions a effectuer par rapport a 1’observation
faite (changement de musique, choix du prochain exercice, etc.). Pour définir les
régles d’adaptation nous proposons de le faire de deux fagons :

e Une partie des régles sera extraite des théories et ou des experts;

e Une autre partie sera extraite d’algorithmes d’apprentissage machine telle

que les arbres de décision et les réseaux de neurones.

L’ensemble des régles ainsi définies serviront au moteur d’adaptation pour I'adap-

tation en temps réel.
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4.4.2 Extraction des régles a partir des théories

Ici les régles proviendront a la fois des théories et des experts du domaine d’ap-
prentissage visée. Des exemples de régles peuvent étre ceux liés aux styles d’ap-
prentissage. Ces styles d’apprentissage sont bien connus ainsi que les caractéris-
tiques associées a chacun. Il existe dans la littérature plusieurs solutions proposant
des reégles d’adaptation pour chacun de ces styles d’apprentissage (adaptation de
I'interface, des éléments d’apprentissage (image, texte, etc.), séquencement des

problémes) (Karagiannidis et Sampson, 2004; Popescu et al., 2010).

Voici les questions que nous avons identifiées et dont les réponses permettent
d’identifier et d’extraire les regles d’apprentissage efficaces :

e Quelles sont les différentes connaissances en jeu?

Quels sont les prérequis pour mieux assimiler chacune de ces connais-
sances ?

e Quels sont les éléments (émotions, décor de I'environnement, affichage de
I'état des connaissances, etc.) qui peuvent perturber I'apprentissage de ces
connaissances ?

e QQuels sont les éléments qui peuvent améliorer ’apprentissage de ces connais-
sances 7

e Quelles sont les conditions idéales pour un apprentissage efficace en géné-
ral ?

e Quelles sont les régles d’interventions (interventions du systéme auprés du
joueur-apprenant). En quelque sorte quelles sont les régles tutorielles ?

Selon les domaines, il peut étre facile d’avoir accés aux régles d’adaptation théo-
riques ou pas. Cette maniére d’obtenir les régles d’adaptation est la plus répandue
dans les systémes d’apprentissage (Ruiz et al., 2008). Les régles identifiées ma-
nuellement peuvent étre complétées avec celles identifiées automatiquement. Nous

proposons des techniques qui permettent d’extraire d’autres régles en complément
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& celles définies manuellement.

4.4.3 Extraction automatique des régles d’adaptation a partir d’arbres de dé-
cision et des réseaux de neurones

Le but est de déterminer automatiquement les attributs des apprenants et les
éléments du systéme qui ont un impact sur 'apprentissage. Une fois cette étape
complétée, il faut déterminer automatiquement les actions & prendre et les élé-
ments du systéme a modifier lorsque certaines valeurs pour ces attributs sont
observées. Ces deux étapes constituent le processus & suivre pour I'écriture des
régles d’adaptation. Nous proposons d’extraire les régles d’adaptation directement

a partir des données, en utilisant les arbres de décision et les réseaux de neurones.

4.4.3.1 Extraire des régles a ’aire d’un arbre de décision

Un arbre de décision est un outil de support a la décision ayant une structure sous
forme d’arbre qui est apprise automatiquement & partir des données. C’est une
technique d’apprentissage machine supervisée dont le résultat est interprétable en
autant que la taille de I'arbre soit raisonnable, comparé a la plupart des autres
techniques. La procédure de génération d’un arbre de décision & partir d’un en-
semble d’apprentissage est appelée «induction de 'arbre». L’arbre généré permet
une extraction facile des régles qui se lisent de la racine aux feuilles. Il y a deux
types de noeuds dans l'arbre : les noeuds internes et les noeuds terminaux. Le
noeud interne se déploie en différentes branches selon les différentes valeurs que
I'attribut peut prendre (Ex : valence des émotions > 0 ou < 0). Le noeud terminal

quant a lui décide la classe assignée (Ex : échec ou réussite a une connaissance).

Afin de générer les régles d’adaptation, notre solution consiste a construire un
arbre de décision a partir des données des apprenants dont la classe a prédire

est la performance sur les connaissances en jeu. L’idée étant de construire un
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arbre de décision pour chaque connaissance c’est-a-dire, trouver les attributs et
leurs valeurs qui agissent sur ’apprentissage de la connaissance. L’inconvénient
d’une telle solution est que si le nombre de connaissances et trés grand il devient
moins efficace de construire autant d’arbres qu’il y a d’éléments de connaissances.
Il faut également garder en téte que les régles ainsi extraites ne dépendent que
des données utilisées pour 'apprentissage du modeéle, et donc peuvent ne pas étre

généralisables.

4.4.3.2 Extraire des regles & partir d'un réseau de neurones

De nombreuses approches ont été proposées pour 'extraction des regles a partir
des réseaux de neurones. Essentiellement, les algorithmes d’extraction de régles
appartiennent a trois catégories : décompositionnelle, pédagogique et électif (Bo-
logna et Hayashi, 2018). Notre proposition se situe dans les techniques de décom-
position, ot les régles sont extraites au niveau des neurones cachés et des neurones
de sortie en analysant les valeurs de poids (Murdoch et Szlam, 2017; Lu et al.,
2017). A notre connaissance, aucune approche existante ne xtraite de I'extraction
de régles a partir d’un réseau neuronal a des fins d’adaptation dans des systémes
d’apprentissage. Les régles que nous voulons extraire du réseau de neurones sont
cachées & la fois dans sa structure et dans les poids attribués aux liens entre les

noeuds.

Cependant, pour que les régles extraites des réseaux de neurones aient du sens, il
faudra mettre des contraintes aux réseaux puisque ces structures sont des boites
noires a la base. De plus, 'apprentissage est non déterministe ce qui veut dire que
chaque nouvel apprentissage entraine un nouveau résultat. Rappelons qu'un réseau
de neurones implémente une fonction qui prend des données en entrées et produit
des prédictions. Chaque entrée a une certaine importance dans la prédiction de la
sortie. Cette importance est mesurée par le poids qu’attribue le réseau a chacune

des entrées. Par exemple, si on considére un RN a une seule couche, avec 2 neurones
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sur la couche d’entrées, alors la sortie s’écrirait :

Y = f(w1 - X1+ wo - 513'2) —+ b, (410)

ou f est une fonction d’activation, b est le biais et les w; sont les poids appris par
le réseau et qui mesurent I'importance de chacune des entrées sur la prédiction
de la sortie. Par exemple si w; > wy alors cela implique que l'entrée x; a plus
d’importance dans le calcul de y que x5. Ceci n’est vrai que si on contraint le ré-
seau a apprendre uniquement des poids positifs et que ’on transforme les entrées
de fagon a ce que leur domaine de définition soit le méme. Il a été prouvé qu’en
contraignant ainsi la valeur des poids, on n’atténue pas le processus d’apprentis-
sage du réseau et les résultats (Chorowski et Zurada, 2015). De notre exemple
on peut extraire une régle qui dit que si x; est grand alors Y l'est aussi, sachant
que f est une fonction d’activation strictement croissante sur R. Cependant, si le
réseau devient plus grand (plusieurs couches), il devient difficile d’évaluer cette
importance et donc d’en extraire des régles. Ainsi, les régles extraites a partir du
réseau de neurones seront comparées ou jumelées a celles extraites a partir de

l’arbre de décision.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté nos solutions de modélisation de 1'usager
et d’adaptation. Le chapitre suivant sera dédié a l'utilisation et la validation de

ces solutions dans des cadres applicatifs réels.



CHAPITRE V

APPLICATIONS DES SOLUTIONS ET RESULTATS

Afin d’évaluer les différentes solutions présentées au chapitre précédent, ainsi que
leur efficacité dans au contexte éducatif, nous avons choisi comme cadre applica-
tif un jeu sérieux (LesDilemmes) et un STI (Muse-logique). Ces deux systémes
concernent I'apprentissage du raisonnement. Le raisonnement est fondamentale-
ment un processus cognitif visant & tirer une information appelée conclusion a
partir des informations données ou observées appelées prémisses par ’applica-
tion d’une régle (Evans et al., 1993). Le premier systéme vise I'apprentissage
du raisonnement sociomoral alors que le second systéme vise I'apprentissage du

raisonnement logique.

Dans ce chapitre, nous décrivons dans un premier temps nos deux systémes ainsi
que la facon dont nos modéles y ont été intégrés et utilisés. Ensuite, des expéri-
mentations visant 1’évaluation ainsi que les résultats des solutions sont présentés.
Certaines des solutions proposées — en particulier le modéle multimodal — n’ont
pas pu étre testées dans ces deux systémes. Néanmoins, nous les avons testées
dans le cadre d’autres projets de recherche que nous présentons a la fin de ce

chapitre.
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LesDilemmes : un jeu pour 'amélioration du raisonnement sociomoral

Comme indiqué au chapitre 2, LesDilemmes est un jeu sérieux développé conjoin-

tement par 1’Université du Québec a Montréal et I’Université de Montréal, dont

I'objectif est d’évaluer et d’améliorer les compétences en raisonnement sociomoral

du joueur-apprenant. La mise en marche de cet environnement a nécessité :

Le jeu

L’intégration d’'un modéle permettant 1’évaluation automatique du niveau
de raisonnement sociomoral du joueur en fonction de ses justifications ver-
bales ;

L’intégration d’un moteur d’adaptation éditable;

La mise en place des éléments d’adaptation dont la musique, les mouve-
ments non-verbaux des personnages non joueurs (PNJs), etc.

comporte 9 dilemmes qui sont :

Dilemme 1 (Petite soeur) : Le joueur doit décider entre aller jouer
avec ses amis et s’occuper de sa petite soeur comme demandé par sa mere,
sachant que ses amis sont la pour aller jouer avec lui comme ils avaient
prévu;

Dilemme 2 (Le portefeuille) : Le joueur doit décider de garder ou re-
mettre un portefeuille tombé au sol, sachant que le propriétaire 'a laissé
tomber devant lui et ses amis;

Dilemme 3 (Le feu de circulation) : Le joueur doit décider s’il traverse
ou pas une route lorsque le feu de la circulation est rouge, sachant qu’il n’y
a pas de voitures qui passent ;

Dilemme 4 (Se moquer de son ami) : Le joueur doit décider s’il se
mogque ou pas d'un de ses amis qui est tombé, sachant que les autres sont
en train de rire;

Dilemme 5 (Tricher a I’examen) : Le joueur voit un de se ses amis
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tricher pendant un examen et doit décider s’il le dira a la professeure ou
pas;

e Dilemme 6 (Voler des chocolats a I’épicerie) : Le joueur doit déci-
der s’il prend ou pas les chocolats en cachette sur I'étalage d’une épicerie
sachant qu’il aime les chocolats et que le vendeur ne regarde pas;

e Dilemme 7 (Vitre cassée) : Le joueur a cassé la vitre d’une voiture
par accident en jouant avec ses amis et doit décider s’il en fait part au
propriétaire du véhicule ou pas sachant que le propriétaire n’est pas sur les
lieux ;

e Dilemme 8 (Lancer des roches sur un chien) : Le joueur assiste a
une scéne ou ses amis sont entrain de jeter des pierres a un chien, il doit
décider s’il doit jeter les pierres comme ses amis ou pas;

e Dilemme 9 (Mauvaise note) : Le joueur a obtenu une mauvaise note
(F) & un examen et doit décider §’il I’a change pour un A ou pas avant de
montrer & ses parents.

L’ordre respectif de difficulté croissante de ces dilemmes est : 8,9,7,3,4,1,5,2,6. Cet
ordre est déterminé a partir de la premiére expérimentation du jeu. En général,

les dilemmes les plus difficiles sont a la fin et les plus faciles sont au début du jeu.

Le modéle de I'apprenant dans le jeu comporte deux parties : un modéle per-
mettant de prédire son niveau de raisonnement sociomoral sachant son justificatif
verbal, et un modéle représentant son état émotionnel. Le modéle global a été
implémenté comme un objet indépendant qui est mis & jour au fur et a mesure
des interactions avec le systéme et qui est consulté continuellement par le moteur
d’adaptation. Ici les émotions du joueur sont représentées par une mémoire décla-
rative alors que les connaissances sont modélisées par notre architecture hybride.
Certaines regles d’adaptation ont été extraites a partir d’'un arbre de décision

et un réseau de neurones et d’autres ont été fournies par les experts. Nous avons



141

développé sous Unity, un outil permettant de spécifier facilement les régles d’adap-
tation (provenant d’experts et d’apprentissage machine) qui sont utilisées dans le
jeu. Cet outil met en relation les attributs observables de I'usager et les éléments
du jeu que I'on peut modifier. Les figures 5.1 et 5.2 présentent 'interface d’édition
des régles d’adaptation sous Unity. Chaque régle définie dans cette interface est

directement prise en compte dans le jeu.

Crose nctrer

v Choose an element
reasoning_level_in_progress
reasoning_level_absolute_differ

Delete an implication Add an implication

Fleut

The rule : "IF cumuled_reasoning_level == 3 THEN pnj_number_to_visit 3" has been
added to the OutterLoop Delete one condition Add one condition

Export rules

Figure 5.1 Editeur de régles sous Unity : Régles pour la boucle interne (Inner
loop).

Nous avons, dans un premier temps, évalué les performances du modéle du joueur
permettant de prédire son niveau de raisonnement. Nous avons par la suite inté-
gré ce modeéle dans le jeu, ainsi que les régles d’adaptation mises en place. Une
premiére expérience a été conduite avec une version du jeu ne contenant pas les
régles d’adaptation. Cette expérience s’est effectuée sur 30 participants agés de 8 a
19 ans. Une deuxiéme expérience a ensuite été faite avec la version adaptative du
jeu, dans laquelle nous avons intégré le modeéle de 'apprenant ainsi que les régles

d’adaptation. 40 participants agés de 10 a 17 ans y ont participé. Nous avons me-
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Choose an element

v Choose an element
cumuled_reasoning_level
level_visited_pn]
learning_style

Delete an implication Add an implication

Rasal

The rule : "IF cumuled_reasoning_level == 3 THEN pn]_number_to_visit 3" has been
added to the OutterLoop Delete one condition Add one condition

Expurl rules

Figure 5.2 Editeur de régles sous Unity : Régles pour la bouucle externe ( Qutter
loop).

suré la différence entre ces deux systémes tant au niveau du gain d’apprentissage,
de I'immersion que de la satisfaction. De plus nous avons évalué 1’évolution des
connaissances des apprenants, avant et apres le jeu dans sa version adaptative,

afin d’évaluer le gain d’apprentissage net attribuable a la version adaptative.

5.1.0.1 Conception du modéle usager

Le modéle du joueur-apprenant mis en ceuvre dans l’environnement d’apprentis-
sage comporte deux dimensions clé : ’état affectif et le profil cognitif qui implé-
mente principalement le raisonnement sociomoral qui est la connaissance visée.
Le modéle usager dans le jeu comprend un ensemble d’attributs dont les valeurs
sont mises a jour au fur et & mesure des interactions avec le systéme, et un modéle
d’apprentissage machine pour la prédiction du niveau de raisonnement sociomoral.

Les attributs de 1'usager considérés ici sont :

1. le niveau de raisonnement cumulé du joueur;
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2. son niveau de raisonnement en progrés (vrai ou faux) calculé aprés chaque

dilemme ;

3. son style d’apprentissage : conformiste, résistant, intentionnel, ou perfor-

mant) — qui n’est pas encore utilisé —;

4. son style de visite des PNJ : tous ou en partie, visite plutot les forts (4 et

5) versus les faibles (1 & 3);
5. son score (nombre d’amis + nombre de like/dislike) ;

6. ses émotions courantes : 7 émotions a partir de Facereader ainsi que la

valence et 'arousal ;
7. son niveau de raisonnement courant : valeur numérique de 0 a 5;
8. Iévaluation des PNJ : en accord/désaccord ;

9. ses décisions : réponses aux questions posées par rapport aux dilemmes et

qui précédent ses justificatifs.

Le score dans le jeu est constitué du nombre de like/dislike qui se mettent & jour
en fonction du niveau de raisonnement du joueur et le nombre d’amis qui se met
a jour en fonction de I’évaluation que fait le joueur sur les opinions des autres
(en accord/désaccord). Le calcul du nombre de like/dislike est fait de la maniére
suivante :
e Si le joueur donne un justificatif de niveau 1, alors son nombre de likes
augmente de 5 et son nombre de dislikes augmente de 5 également. (On
évite ainsi de donner un retour négatif a apprenant) ; (voir 'annexe F.1)
e Si le joueur donne un justificatif de niveau 2, alors son nombre de likes
augmente de 6 et son nombre de dislikes augmente de 2 ;
e Si le joueur donne un justificatif de niveau 3, alors son nombre de likes
augmente de 7 et son nombre de dislikes augmente de 1;
e Si le joueur donne un justificatif de niveau 4, alors son nombre de likes

augmente de 8 et son nombre de dislikes augmente de 0 ;



< Unity 516,612 Personal (64bit) - Level0B_Scene02_M.unity - SoMoral Version.Final - PC, Mac & Linux Standalone <DX11> - oIl
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A

213
20150821

Figure 5.3 Réaction positive d’'un PNJ lorsque le joueur I’a bien évalué : le niveau
du joueur < & celui du PNJ et le joueur est en accord avec I'opinion du PNJ; ou
le niveau de raisonnement du joueur > au niveau du PNJ et il est en désaccord
avec ’opinion du PNJ.

e Si le joueur donne un justificatif de niveau 5, alors son nombre de likes
augmente de 9 et son nombre de dislikes augmente de 0.
Concernant le nombre d’amis la mise a jour est faite de la maniére suivante :
e Si I'apprenant est de niveau inférieur ou égale au niveau du PNJ qu’il
évalue et que ’évaluation est positive (en accord) alors il gagne un nouvel
ami (ex : voir figure 5.3);
e Si I'apprenant est de niveau supérieur au niveau du PNJ qu’il évalue et
que ’évaluation est négative, alors il gagne un nouvel ami ;
e Dans tous les autres cas, il ne gagne pas de nouvel ami.
Il est & noter que ces calculs sont faits sur une base intuitive, I'idée étant de ne pas
pénaliser le joueur mais de moins le récompenser si son niveau de raisonnement
sociomoral est moins élevé. La figure F.3 en annexe présente un extrait du modéle

usager tel qu’ implémenté dans le jeu LesDilemmes.
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Comme indiqué dans (Birk et al., 2015), un modéle usager qui peut représenter
en long et en large avec précision cet usager dans un systéme, conduit & une
adaptation efficace, ce qui peut aider a augmenter la satisfaction et la motivation
du joueur. Pour ce faire, il est important de s’assurer de l'efficacité du modéle
de 'usager avant de déployer le systéme a des fins réelles. Puisque ’état affectif
de 'apprenant est représenté par une mémoire déclarative (les états émotionnels
sont stockés sans autre traitement), nous allons uniquement nous concentrer sur la
validation du profil cognitif. Calculer le niveau de raisonnement sociomoral d’un
individu nécessite un examen des justificatifs verbaux qu’il fournit pour résoudre
les dilemmes durant le jeu. Ceci implique I'implémentation d’un modele capable
de mesurer automatiquement cette donnée pendant le jeu. Nous disposons pour
ce faire d’'un ensemble de données textuelles déja annotées par des experts et
provenant de 'expérimentation du test SoMoral original. Ces données annotées
sont accompagnées d'une description associée (un paragraphe avec des concepts-
clés) associée a chaque niveau (ou classe) de maturité sociomoral. Nous avons
développé un modéle d’apprentissage automatique hybride qui permet d’évaluer
avec précision le niveau de compétence en raisonnement sociomoral d’un joueur a

partir d'un verbatim (justificatif) émis.

Les descriptions de chaque niveau de raisonnement sont utilisées comme étant
des connaissances a priori pour notre modéle hybride. Nous avons utilisé deux
techniques différentes permettant de rendre ces connaissances utilisables par le
modéle hybride. La premiére technique est le Word Mowvers’ Distance (WMD)
(Kusner et al., 2015) et la deuxiéme est les n-grames (Damashek, 1995). Le
WMD est une technique qui permet de soumettre une requéte et de renvoyer
les documents les plus pertinents a la requéte. Elle permet d’évaluer de maniére
significative la «distance» entre deux documents, méme lorsqu’ils n’ont pas de

mots en commun. L’hypothése est que des mots similaires devraient étre liés a des
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vecteurs similaires. Au lieu d’utiliser la distance euclidienne et d’autres mesures
de distance basées sur les bags-of-words, ils ont proposé d’utiliser le word2vec pour
calculer les similarités. Le but d’utiliser ces techniques est de pouvoir récupérer la
donnée en entrée et de la comparer avec la connaissance en utilisant ces solutions
et d’en sortir avec un résultat ; résultat qui sera donc jumelé avec celui extrait de

I’architecture neuronale par mécanisme d’attention.

Nous avons utilise le WMD pour construire la premiére partie du contenu du
vecteur représentant les connaissances dans notre modeéle hybride. Chaque des-
cription de chaque niveau de raisonnement sociomoral ainsi que chaque verbatim
sont considérés comme des «documentsy différents. Nous avons transformé chaque
document en une représentation utilisant les modéles word2vec pré-entrainés pour
le francais ! 2. Nous avons calculé la similitude entre chaque verbatim et chaque
description (5 descriptions) en utilisant l'outil Gensim Wmd-Similarity®. Pour
chaque verbatim, ce calcul nous a fourni un vecteur de longueur 5 ot chaque en-
trée est la similitude entre le verbatim et la description du niveau de compétence
en raisonnement sociomoral correspondant. Les valeurs se situent entre 0 et 1.
Nous avons extrait les n-grammes (uni et bi-grammes) de la description textuelle
des niveaux, ce qui nous a donné une liste de n-grammes pour chaque niveau
de raisonnement. Nous avons également généré une liste de synonymes de tous
les mots-clés (extraits manuellement) inclus dans les descriptions. Pour chaque
verbatim, nous avons compté le nombre de fois que chaque n-gramme de chaque
niveau apparaissait dans le texte. La somme des vecteurs générés par ce proces-

sus nous a donné, pour chaque verbatim, un vecteur de taille 5 ot chaque entrée

1. http ://fauconnier.github.io/

2. http ://wacky.sslmit.unibo.it/doku.php ?id=corpora

3. https ://tedboy.github.io/nlps/generated/generated /gensim.similarities. WmdSimilarity.html
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représente le nombre de n-grammes et le nombre de synonymes de chaque niveau
trouvé dans le verbatim. Nous avons finalement appliqué la fonction softmaz au
vecteur résultant qui a été ajouté a celui généré par la méthode WMD. Le vecteur

résultat v de cette phase est le vecteur «expert» de notre modéle hybride.

Dans I'équation 4.4 qui permet de calculer la prédiction & partir du modeéle hy-
bride, le e, (k = 5) est le niveau de raisonnement sociomoral actuel (normalisé,
somme de tous les éléments = 1) calculé & partir des connaissances a priori (vec-
teur v ci-dessus). La valeur e; est un vecteur de longueur égal au nombre de
niveaux (5 dans notre cas) et chaque entrée représente la probabilité prédite par
les connaissances a priori que le verbatim appartient & chacune des classes de

raisonnement. Le code pour ce modéle est disponible publiquement sur Github *.

5.1.0.2 Conception du moteur d’adaptation

Afin d’introduire une forme de rétroaction et d’assignation de score a I'intérieur de
notre jeu, nous avons ajouté une rétroaction social simulée, montrant le nombre
d’«amis» et de «likes» selon les réponses des joueurs. Quand le niveau de maturité
du raisonnement sociomoral du joueur augmente, le joueur gagne des «likes», et
quand il évalue positivement (en accord) les opinions des PNJ ayant un niveau de
maturité plus élevé que le sien, il se fait des «amis». Par contre, s’il est en accord
avec des PNJs ayant des niveaux de maturité plus bas, il n’a aucun effet sur le
nombre de «likes» ou le nombre d’«amis». Ces régles, qui découlent d’une interac-
tion avec des experts en psychologie du raisonnement sociomoral, sont détaillées

en annexe D.

La mise en place de ’adaptation a consisté a :

e Identifier les items modifiables du jeu (gestuelles des PNJs, ordre des di-

4. https ://github.com/angetato/ Combining-DNN-With-Expert-Knowledge-ToPredict-
sociomoral-Reasoning-Skills
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lemmes, musiques et messages) et les attributs du modéle du joueur aux-
quels ces items sont sensibles (émotions, niveaux de raisonnement, score).
e Mettre en place des régles d’adaptation (que nous présentons ci-dessous)

extraits a partir d’experts, de théories et des données.

e Développer un éditeur de régles d’adaptation sous Unity.

Nous avons opté pour 2 stratégies de personnalisation qui sont la boucle externe
(Outer Loop) et la boucle interne (Inner Loop) (Vanlehn, 2006). La boucle ex-
terne vise la construction du dilemme (choix de la prochaine activité) alors que
la boucle interne vise le déroulement du dilemme (choix des modalités pendant
que 'apprenant résout le dilemme). Pour chaque stratégie, nous avons identifié
les attributs du modéle de I'usager qui apparaitront dans la partie «SI» des régles
d’adaptation. Les attributs de I'usager dont le systéme a besoin de surveiller les
valeurs pour I'exécution de la Quter Loop sont : (1) son niveau de raisonnement
cumulé, (2) son niveau de raisonnement en progrés ( vrai ou faux) calculé aprés
chaque dilemme, (3) son style d’apprentissage (4 valeurs possibles — conformiste,
résistant, intentionnel, performant—), (5) son style de visite des PNJ et (6) son
score (nombre d’amis + nombre de like/dislike). Dans le cas de la boucle interne,
ce sont plutdt (1) ses émotions courantes, (2) son niveau de raisonnement courant
(valeur numérique de 0 a 5), (3) I'évaluation observée que fait le joueur des PNJ
(en accord/désaccord) qui sont observés et (4) ses décisions qui sont prises en

compte.

Nous avons identifié pour chaque stratégie de personnalisation, les artefacts du
jeu pouvant étre modifiables pour des fins d’adaptation. Pour la construction du
dilemme nous avons :

e Mode de calcul du score (en fonction du style d’apprentissage) ;

e Difficulté du jeu (ordre des dilemmes) : dilemmes ordonnés en fonction des

émotions négatives,/ positives suscitées lors de la premiére expérimentation,
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dilemmes les plus faciles vers les plus difficiles ;

e Obligation de consulter tous les PNJs ou pas selon le style de consultation
du joueur;

e Messages d’encouragements en fonction de ’évolution du niveau de raison-
nement

e Musique / volume, choix, musique de fond.

Pour ce qui est du déroulement du dilemme (inner loop) nous avons :

e Musique / volume, choix, musique de fond;

e Expressions non verbales des PNJ en fonction de I’évaluation du joueur (les
PNJ peuvent réagir a I’évaluation de la réponse du joueur avec le pouce
vers le haut ou vers le bas et avec une expression faciale) ;

e Rétroaction sur le niveau de raisonnement courant (messages d’appren-
tissage, motivation, etc.) : encourager quand le niveau de raisonnement
monte, etc.

Ainsi notre méta-modéle des régles d’adaptation est défini comme suit. Les régles
de construction du dilemme sont définies suivant le patron :

e Partie SI : Attributs du modéle de 'apprenant pour la construction du
dilemme (choix du prochain dilemme, choix du nombre de PNJs a visiter,
etc.), informations sur le dilemme précédent (style de visite des PNJs, etc.) ;

e Partie ALORS : Artefacts modifiables pour la construction du dilemme.

Les régles de déroulement du dilemme sont définies suivant le patron :

e Partie SI : Attributs du modéle de 'apprenant pour la construction du
dilemme et attributs du modéle de 'apprenant pour le déroulement du
dilemme ;

e Partie ALORS : Artefacts modifiables pour le déroulement du dilemme.

A ces régles, viendront s’ajouter celles apprises par arbre de décision et réseaux de
neurones. Les figures 5.4 et 5.5 résument le méta-modeéle des régles d’adaptation.

Ce méta-modeéle est implémenté entiérement dans notre outil de définition de
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INNER LOOP : Déroulement du dilemme

sl ALORS

Niveau de raisonnement en progrés

+ Vrai, Fau (Valeur calcusée) Message d'encouragement

Niveau de raisonnement au dilemme Angry Accord avec PNJ supérieur ou égale
e i L] vou e o)
mulé t |+ oui, Non | = 0ui. Non
@
Decision = i [ Desacord avec P2 supériew ou égaie Mouvement des PNJS
1 l + Oui, Non
i +Thumbs up

+0ul, Non |+ oui. on

Calculée dans le jeu +Thumbs domm

]
Accord avec PNJ infériaur | i

|

]

+Douce, Triste, Joviale, Neutre,
applaudissement (BD)

Valence
+ Oul, Non |
[ Arousal |

i [ ou |

Sad [
Niveau de raisonnement I + O, Mo I |+ oui. v
Message d'apprentissage
+12345 - [ Desacord avec PNJ inférieur
Suprised J
Agorithme da classification [ J [ =ow non +Oul (Texte (BD))
+ Oui, Non
Score | |
‘Scared
+ Nambie d amis (Entier) [Fouron g™ Expressions faciales des PNIS
+ Nombre de likefdislike (Entier)
H . +Positives (Happy,
Calculée dans e jeu i Disgusted ] 1hoshives (Happy..)
[“ouron | SNégatives (sad, )
[ Heutre ] Musique
|+ oul, ban |

Figure 5.4 Méta-modéle pour la construction des régles d’adaptation pour le dé-
roulement du dilemme.

régles sous Unity (voir figures 5.1 et 5.2).

Toutes les régles d’adaptation actuellement implémentées dans le jeu sont créées
a partir de ce méta-modele (via notre outil). Certaines des régles ont été extraites
automatiquement des données et les autres a partir des théories et des experts.
L’ensemble des régles est disponible en annexe (annexe D) ainsi que les différents
messages (encouragements, félicitations, apprentissage, etc.) fournis par les ex-
perts (voir annexe C). Nous présentons quelques régles d’adaptation et quelques

messages.

1. Regles définies par les experts et les théories :
e Si le joueur de niveau de raisonnement R n’est pas d’accord avec un PNJ
de niveau de raisonnement R, et que R, > R Alors le PNJ affichera
une émotion négative et orientera son pouce vers le bas pour indiquer

au joueur qu’il ne devrait pas étre en désaccord.
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OUTER LOQRP : Construction du dilemme

Sl ALORS

Niveau de raisonnement cumulé Musigue

+[1a5] (Valeur calculée)
+Douce, Triste, Joviale, Neutre,

applaudissement

Niveau de raisonnement moyen depuis le
début

Calcul score

Visite des PNJs +*2,*1,*3, Niveau de raisonnement

+ Forts (4 et 5), Faibles (1 4 3)

Extraits dans le jeu Dilemme

+1,2,3,4,56,7,8,9

Style d'apprentissage

+ conformiste, résistant, intentionnel, Nombre de PNJ a visiter
performant

Calculée & partir du questionnaire *+1.2.345

Figure 5.5 Méta-modéle pour la construction des régles d’adaptation pour la
construction du dilemme.

e Si le niveau de raisonnement du joueur est en progrés Alors messages
de félicitations sur le niveau actuel.

e Si le joueur est de niveau : 1 (Peur de l'autorité) Alors message qui
l'aidera a penser comme quelqu’un de niveau 2 ou 3 (le choix du mes-
sage est automatique dans le jeu) (voir 'annexe F.2). 2 (égoiste) Alors
message qui l'aidera a penser comme quelqu’un de niveau 3 ou 4. 3 (re-
lations interpersonnelles) Alors message qui I'aidera & penser comme

quelqu’un de niveau 4 ou 5.

2. Regles définies par apprentissage machine : régles extraites de ’arbre de
décision (figure 5.6) et du réseau de neurones (figure 5.7), modéles entrai-
nés a partir des données récoltées pendant la premiére expérimentation sur
le jeu non adaptatif. Chaque couche du réseau de neurones appris est dé-
terminée par une matrice de poids et un vecteur de valeurs de biais. Nous

présentons en annexe (E) des exemples de poids de chaque couche, tirés
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de 3 entrainements différents. L’entrainement a atteint une précision de
65 ~70 % ce qui est assez raisonnable étant donné la quantité de données
que nous avions et la simplicité de ’architecture utilisée, mais loin d’étre
parfait. C’est pourquoi les résultats finaux que nous présentons ci-dessous
sont combinés avec les résultats de ’arbre de décision. De notre arbre de
décision, nous pouvons extraire les observations suivantes :
e Un apprenant ayant une faible valeur d’arousal a plus de chance d’avoir
un niveau de raisonnement supérieur a 3.
e Un apprenant qui est d’accord avec un PNJ de niveau 2 a plus de chance
d’avoir un niveau de raisonnement supérieur a 3 s’il est moins dégofité.
e Un apprenant qui n’est pas d’accord avec un PNJ de niveau 2 a plus
de chance d’avoir un niveau de raisonnement inférieur a 3 s’il est moins
surpris.
e Un apprenant qui n’est pas d’accord avec un PNJ de niveau 2 mais
d’accord avec un PNJ de niveau 3 a plus de chances d’avoir un niveau
de raisonnement supérieur a 3.
Ces observations sont basées sur la valeur de l'indice de Gini des attributs
et du nombre d’échantillons respectant chacune de ces régles. Pour extraire
les régles du RN, nous avons utilisé le processus suivant. Soit W la matrice
de poids de l’avant-derniére couche ou chaque rangée W, = [wy, ..., w,]
représente les poids connectés a chaque neurone j de la derniére couche.
n = 3 (nos 3 modalités) et j € 1,2 ou j = 1 signifie que les poids sont
reliés au neurone qui déclenche une valeur proche de 1 lorsque le niveau de
raisonnement est inférieur a 3 ([1, 0]). Pour évaluer 'importance des entrées
dans la prédiction de la sortie, nous n’avons pas directement considéré la
matrice de poids, mais les valeurs relatives. Ainsi au lieu d’utiliser w; nous

avons utilisé a; qui est le résultat de ’application de la fonction softmax
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sur tous les poids connectés au méme neurone.

eWi.j

o (5.1)
Zi:l Wi,j

Qij =

La valeur A; ; que nous avons utilisée pour évaluer I'importance de I'entrée

i (sur la prédiction de chacune des sorties j) est calculée comme suit :

A 2 Qi (5.2)

T
Dans chaque couche, les entrées ayant une valeur supérieure a A, ; sont
les plus importantes. Ce calcul est effectué pour toutes les couches et les
résultats sont affichés dans les derniéres colonnes des tableaux E.1,E.2,E.3
en annexe. Maintenant, si nous regardons la valeur A; apprise par le RN,
Nnous pouvons Voir que :

e L’émotion (I'excitation, la surprise et la joie) est la caractéristique la
plus importante par rapport aux autres caractéristiques pour prédire si
le niveau de raisonnement est élevé ou non (voir les valeurs de A;; et
A, 5 dans le tableau E.1).

e [’évaluation des PNJ de niveau de raisonnement 2 et 5 est plus impor-
tante que ’évaluation des autres PNJs (voir les valeurs de A; dans le
tableau E.2).

Sur la base de ces observations, nous pouvons voir que les caractéristiques
les plus importantes pour prédire le niveau de raisonnement sont 1’arou-
sal, la surprise et les états émotionnels positifs (content, etc.), mais aussi
I’évaluation faite sur les PNJs avec les niveaux de raisonnement 2 et 5. Les
résultats sont assez semblables a ceux extraits a partir de ’arbre de déci-
sion. Cependant, nous ne pouvons pas spécifier les valeurs idéales pour ces

caractéristiques a partir des poids appris, c¢’est pourquoi nous avons utilisé
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I’arbre de décision comme support. L'un des avantages de 'utilisation du
RN est que, lorsque les données deviendront de plus en plus volumineuses,
le modéle sera toujours en mesure d’indiquer les caractéristiques a observer
et & modifier pour améliorer la maitrise des connaissances par rapport a
I’arbre de décision. Les régles finales mises en ceuvre dans LesDilemmes
sont celles extraites du RN. De ces éléments, nous avons défini les réegles
suivantes :
e Si Arousal < 0.228 et Sad < 0.02 Alors Musique douce.

e Si le joueur n’a pas visité les PNJs de niveau 2 ou 5, Alors l'obliger a

le faire dans les prochains dilemmes.

Neutral <0.161
gini=0.5
samples =4
value =[2, 2] value = [49, 23]

Surprised s 0.004
gini = 0.266
samples = 38

value =[32, 6]

samples = 34

Eval_3<05
gini=05
value 7, 17]

gini = 0.444 gini= O 355 g|n| 0444 gini = 0.408
samples =3 samples 13 samples =21 samples =7
value = [1, 2] value [10, 3] value =[7, 14] value = [2, 5]

Figure 5.6 Arbre de décision appris a partir des données de la premiére expéri-
mentation sur le jeu non adaptatif.

Quelques messages implémentés dans le jeu, dont la liste compléte est disponible

en annexe C :

Messages de félicitations :

e Bravo!
e (C’est trés bien.

e [é¢licitations!



155

. nput: | (None, 9) input: | (None, 5)
emotion: InputLayer Eval_NPCg: InputLayer
output: | (None, 9) output: | (None, 5)
mput: one, 9 mput: one, 3 put: one, 1
dense_1: Dense ! il ) dense 2: Dense ! il ) NPC_First: InputLayer ! o )
output: | (None, 1) output: | (None, 1) output: | (None, 1)

\ /

nput: | [(None, 1), (None, 1), (None, 1)]
output: (None, 3)

concatenate_1: Concatenate

input: | (None, 3)
output: | (None, 3)

dropout_1: Dropout

input: | (None, 3)
output: | (None, 2)

dense 3: Dense

mput: | (None,

2
output: | (None, 2)

Reagoning_Level: Dense

Figure 5.7 Le réseau de neurones multimodale proposé pour l'extraction des réegles
d’adaptation.

e Excellent !

e etc.
Messages d’apprentissage : Les messages d’apprentissage devraient suggérer
le développement & venir, ce que I’apprenant devrait faire pour accéder au niveau

de connaissance suivant (niveau de raisonnement supérieur).

1. Messages pour score = 1 (Orientation vers la punition et 1’obéis-
sance a l’autorité) vers score = 2 :
e Dilemme 1 : As-tu pensé que cela peut étre avantageux pour toi de
respecter ’entente que tu avais avec ta meére ?
e Dilemme 2 : Aimerais-tu qu’on te remette ton portefeuille si tu I’échap-
pais?
e Dilemme 8 : As-tu considéré que tu pourrais avoir un accident si tu

traversais sur la lumiére rouge ?

2. Messages pour score = 2 (Orientation vers les échanges égocen-
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triques) vers score = 3 :
e Dilemme 1 : As-tu pensé que ta petite soeur pourrait avoir besoin qu’on
s’occupe d’elle ?
e Dilemme 2 : As-tu considéré que la personne qui a échappé son porte-
feuille apprécierait qu’on lui redonne ?

o ctc.

3. Messages pour score = 3 (Orientation vers les relations interper-
sonnelles) vers score = 4 :
e Dilemme 1 : As-tu pensé que de respecter les ententes que 'on prend
permet de conserver des relations harmonieuses ?
e Dilemme 2 : As-tu considéré que le portefeuille appartient & la personne
et que 'on devrait respecter sa propriété en lui redonnant ?

o ctc.

4. Score = 4 (Régulation de la société) et score = 5 (Evaluation
du contrat social) : Messages d’apprentissage — Messages félici-

tations.

Messages de Généralisation Les messages de généralisation sont des messages
qui s’affichent lorsqu’un joueur(se) atteint un niveau de raisonnement pour la
premiére fois. Ils visent a rappeler au joueur les spécificités du niveau qu’il vient
d’atteindre.
e Premiére fois le niveau 2 : Yeah! Tu as pensé aux avantages de la
situation !
e Premiére fois niveau 3 : Bravo! Tu as pensé a considérer les autres dans
ta réponse au dilemme!

e ctc.
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5.1.0.3 Protocole expérimental

Comme nous 'avons déja mentionné, le jeu a été évalué dans sa version non adap-
tative et sa version adaptative. La version adaptative contient le modéle de I'usager
et le moteur d’adaptation alors que la version non adaptative n’en posséde pas. Le
jeu a été évalué sur des adolescents de 8 a 19 ans mais lors des évaluations nous
avons limité 1’étude aux jeunes de 10 a 17 ans inclusivement puisque les jeunes
n’étant pas dans cette tranche n’avaient joué qu’a la version non adaptative, le but
étant d’homogénéiser les deux groupes de participants. Les participants recrutés
ont été récompensés financiérement. La version non adaptative a été testée en
premier lieu sur 30 participants mais nous n’avons gardé que 23 a cause de ’age
et du bruit dans les données. Quant a la version adaptative, nous avons testé sur
47 participants mais n’avons gardé que 43 pour les mémes raisons. Avant I'expéri-
mentation, les joueurs sont amenés a remplir un questionnaire basé sur les styles
d’apprentissage de Martinez dont le but était d’extraire leur style d’apprentissage.
Ce questionnaire comportait également des questions sur leurs habitudes sur In-
ternet (réseaux sociaux, etc). Le questionnaire complet est disponible & I'annexe
B.1. Une fois le questionnaire rempli, les participants sont amenés a passer un pré-
test sur ordinateur qui consiste en 3 dilemmes pré-sélectionnés par notre équipe.
Pour chaque dilemme, le participant écoute le dilemme puis donne son opinion de
maniére verbale. Il n’y a eu aucune évaluation du systéme pendant cette phase,
mais une évaluation manuelle a été faite par la suite pour I’évaluation. Le but du
pré-test était d’évaluer le niveau de raisonnement de chaque participant avant le
jeu, ce qui nous permettrait d’évaluer I'impact (au moins a court terme) du jeu
sur le niveau de raisonnement avant/aprés. Une fois le pré-test terminé, le parti-
cipant pouvait alors jouer au jeu. Pendant le déroulement du jeu, nous captions
les émotions via les expressions faciales grace a l'outil Facereader. Ces émotions

étaient utilisées en temps réel dans la version adaptative du jeu. les données sur
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le regard avaient aussi été récoltées avec la version non adaptative mais nous
avons abandonné 'idée avec la version adaptative. La raison est que, ’analyse de
ces données oculométriques ne nous avait pas donné d’informations significatives.
Une fois le jeu terminé, les participants étaient alors amenés a répondre & un
questionnaire final (voir annexe B.2) portant sur I'immersion, I’apprentissage et
l'appréciation du jeu (efficacité/satisfaction). Une fois le questionnaire rempli, les
participants effectuaient un post-test (similaire ou pré-test et avec des dilemmes
qui se rapprochent) dont le but est d’évaluer le changement opéré par le jeu dans
leur fagon de raisonner socialement. Nous avons divisé 1’évaluation des résultats
d’expérimentation en deux parties :

e Evaluation subjective : Le but est d’évaluer comment le joueur percoit
le jeu tant au niveau de I'immersion, de 'apprentissage que de ’apprécia-
tion du jeu. Pour ce faire, nous utilisons principalement les réponses aux
questionnaires initial et final.

e Evaluation objective : Le but est d’évaluer objectivement I’apprentissage
et 'appréciation du jeu. L’apprentissage est évalué par ’analyse (experts et
algorithme) des opinions non verbaux fournies par les participants pendant
le pré-test, le jeu et le post-test. L’appréciation du jeu est évaluée par

I’analyse des émotions ressenties pendant le déroulement du jeu.

5.1.1 Evaluation du modéle du joueur-apprenant

Les résultats présentés dans cette section ont fait 'objet de publications (Tato
et al., 2017b; Tato et al., 2019a). Afin d’évaluer empiriquement le modéle hy-
bride permettant la prédiction du niveau de raisonnement, nous avons étudié six
modeéles différents : un CNN (cnn-only), un LSTM (Istm-only), un CNN ou les
connaissances a priori ont simplement été concaténées aux caractéristiques ap-

prises (cnn-expert), un LSTM ou les connaissances a priori ont été concaténées
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aux caractéristiques apprises (lstm-expert) et enfin les modeéles proposés qui sont le
cnn-expert-att (un CNN ou les connaissances a priori ont été concaténées aux ca-
ractéristiques apprises en utilisant le mécanisme d’attention) et le Istm-ezpert-att
(un LSTM ou les connaissances a priori ont été concaténées aux caractéristiques
apprises en utilisant le mécanisme d’attention). Nous avons utilisé la méme ini-
tialisation des parameétres pour tous les modéles. AAdam a été utilisé comme
algorithme d’optimisation avec un taux d’apprentissage réglé a 0.001 et un seuil
S = 0.001. Les architectures ont été implémentées en utilisant Keras et les ex-
périences ont été faites en utilisant les modeéles Keras intégrés, ne faisant que de

petites modifications aux paramétres par défaut.

5.1.1.1 Prétraitement des données

Les données se composent de 731 verbatims (en frangais) annotés manuellement
par des experts. Les verbatims ne sont pas répartis également entre les classes
(données déséquilibrées). Le tableau 5.1 montre la distribution des données ou
par exemple, les classes 4 et 5 ont un petit nombre de verbatims que les autres (1,
2 et 3). En fait, le niveau 5 étant le plus haut niveau de maturité, il est rare de
rencontrer des jeunes et adolescents ayant ce niveau. Cela signifie que certaines de
ces classes ont trés peu d’exemples pour I'entrainement. Sur les 731 verbatims, 53
d’entre eux ont été classés 0, ce qui signifie que le verbatim ne représente pas un
des niveaux de compétence du raisonnement sociomoral. Nous n’avons pas tenu
compte de ces cas dans notre étude, ce qui a réduit notre corpus a 678 verba-
tims. Nous avons également limité notre probléme de prédiction a 5 niveaux de
raisonnement sociomoral : 1, 2, 3, 4 et 5. Les verbatims appartenant aux niveaux
intermédiaires 1.5, 2.5, 3.5 et 4.5 ont été ajoutés aux verbatims appartenant res-
pectivement aux niveaux 2, 3, 4 et 5. Le jeu de données a notre disposition est
déséquilibré. Les premiers modéles que nous avons développés étaient biaisés vers

des scores qui avaient plus d’échantillons. Par conséquent, nous avons appliqué
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Tableau 5.1 Répartition des verbatims entre les différentes classes de raisonnement
sociomoral.

Score | Fréquence | Score | Fréquence
1 232 1.5 11

2 76 2.5 29

3 207 3.5 31

4 40 4.5 3

5 49

[ Prédiction finale ’

h

Moyenne +
Softmax

h

Modéle ] Modele ] Modéle ]
(score=5) (score=4) (score=1,2,3)

Figure 5.8 Modeéle final pour la prédiction du niveau de raisonnement sociomoral.
Chaque sous-modéle est spécialisé dans la prédiction du ou des niveaux spécifiés
entre parenthéses. Chaque modéle est une architecture hybride.

certaines techniques visant & équilibrer I’ensemble de données. Nous avons en-
trainé différents modeéles spécialisés dans la prédiction de chacun des niveaux de
raisonnement sociomoral & probléme (scores 4 et 5). Nous avons ensuite utilisé des
méthodes d’ensemble pour combiner les résultats de ces modéles et produire la
prédiction finale. Les méthodes d’ensemble sont des techniques qui créent plusieurs
modeéles et les combinent ensuite pour produire de meilleurs résultats (Dietterich,
2000) . Le vote et le calcul de la moyenne sont deux des méthodes d’ensemble les
plus faciles & mettre en oeuvre. La stratégie de vote a été choisie, car elle convient
bien aux problémes de classification. L’architecture du modéle final est présentée

a la figure 5.8.



161

5.1.1.2 Architectures pour la prédiction du niveau de raisonnement sociomoral

La figure 5.9 montre les 2 architectures que nous proposons pour la prédiction
du niveau de raisonnement sociomoral. Les modéles prennent en entrée les verba-
tims qui ont été pré-traités (tokenisation, text to sequence, etc.) et vectorisés. Les
vecteurs sont ensuite transmis a la couche de plongement (embbeding). Dans la
figure 5.9 a gauche, les vecteurs issus de la couche de plongement sont passés a la
couche LSTM. Il est a noter que nous n’avons considéré que la sortie de la derniére
cellule. Les connaissances a priori et la sortie du LSTM sont ensuite transmises a
la couche d’attention qui effectue une combinaison des deux sources de données
(voir section 4.3.1). Le vecteur extrait de la couche d’attention est fusionné avec
les connaissances a priori et la sortie du LSTM. La concaténation de ces trois
sources de données est transmise a la derniére couche pour la prédiction finale. Ce
processus est le méme pour la CNN (voir figure 5.9 a droite), sauf que la couche
d’attention basée sur la connaissance a priori prend en entrée la connaissance a
priori et le résultat de I'opération de pooling appliquée a la sortie du CNN. Pour
évaluer la valeur ajoutée de notre solution, nous avons considéré deux modeéles si-
milaires qui sont le cnn-expert et le Istm-expert. Toutefois, ces modéles n’ont pas la
couche d’attention basée sur les connaissances a priori. Elles font uniquement une
concaténation des données et du vecteur a priori. Elles nous servent d’éléments

de comparaison avec les solutions proposées.

5.1.1.3 Résultats

Tous les modeéles ont été entrainés sur 80% des données dont 20% ont été dédiés
a la validation, les 20% restants ont été utilisés pour les tests. L’accuracy est
une mesure standard de efficacité des modéles congus. Cependant, pour des en-
sembles de données dont la distribution entre les classes a prédire est déséquilibrée
comme la notre, cette mesure peut étre illusoire et peu informative sur les erreurs

commises par le classificateur. Au lieu de considérer seulement 1’accuracy, nous
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input_1: InputLayer

embedding_1: Embedding

convld_1: ConvIlD

input_I: InputLayer
embedding_1: Embedding

Istm_1: LSTM |

AttentionExpert: AttentionE
concatenate_1: Concatenate

‘ global_max_poolingld_1: GlobalMaxPooling1 D ‘

Figure 5.9 L’architecture hybride proposée utilisant un LSTM (& gauche) ou un
CNN (a droite) pour la prédiction du niveau de raisonnement sociomoral.

ExpertKnowledge: InputLayer ExpertKnowledge: InputLayer

avons considéré le rappel, la précision et la F-mesure qui prend en considération a
la fois la précision et le rappel, pour toutes les classes et pour chacune des classes

séparément.

Les résultats sont présentés dans le tableau 5.2 et dans les figures 5.10 et 5.11.
Comme nous pouvons le constater, les modeéles qui tiennent compte des connais-
sances a priori (des experts) donnent de bons résultats pour la prédiction des
classes avec peu d’échantillons comparativement aux modéles qui n’ont pas tenu
compte de ces connaissances (voir F-mesure pour les classes 2, 4, et 5). Ceci
est principalement dii au fait que les experts n’ont pas besoin de données pour
prendre des décisions parce que leurs décisions sont fondées sur leurs propres
connaissances. Cela suggére que l'intégration des connaissances des experts aux
modéles neuronaux ameéliore la classification méme lorsque I’ensemble de données
est déséquilibré. De plus, méme s’il n’y a pas beaucoup de données pendant 1’en-

trainement, les modéles sont tout de méme capables de mieux généraliser sur des
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données de test. Dans ’ensemble, les modéles utilisant le CNN ont mieux fonc-
tionné par rapport aux modeéles utilisant les LSTMs puisqu’il a été démontré que
ce dernier est une solution qui a un meilleur pouvoir de généralisation quand il
y a beaucoup de données disponibles. Nous avons donc intégré dans le jeu Les-
Dilemmes, le modéle basé sur le CNN. La prédiction du niveau de raisonnement
dans le jeu est faite en temps réel. Nous enregistrons tout d’abord la justification
audio de 'apprenant avant de la transformer en texte & I’aide de I'API Google
Speech to textd. Le texte est ensuite introduit dans le modéle qui fait la prédiction

et met & jour le modéle de 'apprenant qui conserve toutes ces informations.

Tableau 5.2 Précision, Rappel, F-mesure et accuracy de tous les modéles.

Expert-Only 0.47 0.40 0.38 0.40
cnn-only 0.58 0.53 0.49 0.53
Istm-only 0.42 0.43 0.42 0.43
cnn-expert 0.62 0.62 0.62 0.62
Istm-expert 0.54 0.53 0.51 0.53
cnn-expert-att | 0.67 0.65 0.63 0.65
Istm-expert-att | 0.59 0.60 0.58 0.60
Modéle final 0.72 0.75 0.73 0.75
5.1.2 Evaluation subjective

Le but ici est de faire une évaluation basée sur les réponses fournies par les joueurs
aux questionnaires, avant et aprés le jeu. Dans le questionnaire avant le jeu, nous
évaluons le style d’apprentissage du joueur alors que dans le questionnaire posé
apres le déroulement du jeu, nous évaluons 3 dimensions a savoir ’apprentissage,
I'immersion et la satisfaction. Nous avons donc évalué ces 3 dimensions tant sur
le groupe ayant joué a la version non adaptative que sur le groupe ayant joué a

la version adaptative. Les résultats obtenus dans cette section seront complétés

5. https ://cloud.google.com/speech-to-text /
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par ceux obtenus de maniére objective, qui seront présentés dans la section 5.1.3

suivante.

5.1.2.1 Evaluation de 'apprentissage

L’évaluation subjective de I’apprentissage vise a savoir ce que pense le joueur de

son apprentissage dans le jeu. Des questions explicites telles que : As-tu eu lim-

pression d’avoir appris des choses dans le jeu ? lui ont été directement demandées.

Les choix de réponses étaient présentés sous la forme d’une échelle de Likert allant
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de 1 & 6 correspondant respectivement a ne rien avoir appris et totalement avoir
appris. L’ensemble des questions posées pour I'évaluation de 'apprentissage est

disponible en annexe B.2.

Les figures 5.12 et 5.13 présentent la différence de moyenne du taux d’appren-
tissage percu selon les joueurs, entre les deux versions du jeu. Les moyennes des
notes données par les joueurs ont été calculées. On peut voir dans la figure 5.12
qu’il y a une différence d’apprentissage pergue entre les deux versions (4.12/6 pour
la version adaptative versus 3.54/6 pour la version non adaptative) méme si elle
n’est pas vraiment significative (p = 0.064 sachant que c’est significatif lorsque

p < 0.05) comme on peut le voir dans la figure 5.13.

5.1.2.2 Evaluation de I'immersion

L’évaluation subjective de I'immersion vise a savoir ce que pense le joueur de I'im-
mersion dans le jeu. Des questions explicites telles que : J’¢tais parfois tellement
impliqué que j’oubliars que j’étais dans un jeu. lui ont été posé avec comme choix
de réponses une échelle de Likert allant de 1 a 6 correspondant respectivement
a parfait désaccord et parfait accord. Le questionnaire complet est disponible en

annexe B.2.

Les figures 5.12 et 5.13 présentent la différence de moyenne du taux d’immersion
selon le point de vue des joueurs, entre les deux versions du jeu. On peut voir dans
la figure 5.12 qu’il y a une différence significative (p = 0.045) d’immersion entre
les deux versions (4.04/6 versus 3.64/6) comme on peut le voir dans la figure 5.13.
Ce qui veut dire que la version adaptative est significativement plus immersive
que la version non adaptative. Notons, que dans la version adaptative, la musique
de fond pouvait changer en fonction des émotions, ce qui est I'un des facteurs qui

a probablement contribué a ce résultat.
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5.1.2.3 Evaluation de la satisfaction

L’évaluation subjective de la satisfaction (efficacité du jeu) vise a évaluer ce que
pense le joueur du jeu en général. Des questions explicites telles que : As-tu aimé
jouer & ce jeu ? lui ont été posé avec comme choix de réponse une échelle de Likert
allant de 1 & 6 correspondant respectivement & parfait accord et parfait désaccord.
L’ensemble des questions posées pour ’évaluation de la satisfaction est également

disponible en annexe B.2.

Les figures 5.12, 5.13 et 5.14 présentent la différence de moyenne du taux de
satisfaction /efficacité selon les joueurs, entre les deux versions du jeu. Encore une
fois, on peut voir dans la figure 5.13 qu’il y a une différence de satisfaction entre les
deux versions (3.72/6 versus 3.15/6 pour la version non adaptative). Cependant,
ce résultat n’est pas significatif puisque p = 0.10. Nous ne pouvons donc tirer
aucune conclusion pour cette dimension. Peut-étre qu’avec plus de participants

on verrait mieux la différence. Plus d’investigations restent a faire a ce niveau.

Statistiques de groupe

Moyenne
erreur

Adaptative N Moyenne  Ecart type standard
Immersion Qul 43 4,0407 , 70274 , 10717
NON 23 3,6359 ,87249 ,18193
=  Satisfaction oul 43 3,7287 1,43972 ,21955
NON 23 3,1594 1,15741 ,24134
Apprentissage  OUI 43 4,1296 1,15966 , 17685
NON 23 3,5404 1,30715 , 27256

Figure 5.12 Statistiques des groupes. Les réponses ont été moyennées par catégorie
de questions (immersion/apprentissage/satisfaction).
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Test des échantillons indépendants
Test de Levene sur I'égalité
des variances Test t pour égalité des moyennes
. Intervalle de confiance de la
) Différence différence a 95 %
Sig. Différence erreur
F Sig. t ddl (bilatéral) moyenne standard Inférieur Supérieur
Immersion 'j‘YplmhéSe de variances 272 ,603 2,048 64 ,045 ,40483 ,19771 ,00985 ,79980
égales
Hypothése de variances 1,917 37,549 ,063 ,40483 ,21114 -,02278 ,83244
inégales
Satisfaction valolhése de variances 2,088 ,153 1,633 64 ,107 ,56926 ,34858 -,12710 1,26562
égales
Hypothése de variances 1,745 54,081 ,087 ,56926 ,32626 -,08483 1,22336
inégales
Apprentissage Hyplmhése de variances 2,066 ,156 1,881 64 ,064 ,58920 ,31319 -,03648 1,21487
égales
Hypothése de variances 1,813 40,649 ,077 ,58920 ,32491 -,06714 1,24553
inégales

Figure 5.13 Comparaison entre I’évaluation subjective de la version non adapta-
tive et I’évaluation subjective de la version adaptative du jeu, en utilisant une
comparaison des moyennes dont le test T avec échantillons indépendants.

5.1.3 Evaluation objective

L’objectif ici est de faire une évaluation basée sur les réactions et les réponses
des joueurs pendant le déroulement du jeu. L’évaluation est faite en comparant
le niveau de raisonnement atteint par les joueurs dans la version adaptative et la
version non adaptative du jeu. Nous évaluerons le taux ’apprentissage et I'impact
des régles d’adaptation sur les joueurs, en particulier celles liées aux réactions
émotives. Puisque les régles en général ont été congues pour ’amélioration de
I’apprentissage, elles seront donc intrinséquement évaluées lors de 1’évaluation de

I’apprentissage.

5.1.3.1 Evaluation de 'apprentissage

Afin de mesurer le potentiel du jeu dans le support des usagers a développer un
niveau plus élevé de maturité sociale, nous allons comparer les résultats (moyenne
des niveaux de raisonnement) qu’ont obtenus les joueurs-apprenants pendant le
pré-test, le post-test et le jeu. Nous avons éliminé les participants dont les données
étaient partielles et ou biaisées : les justificatifs n’ont pas pu étre transcrits cor-
rectement ce qui a impliqué une cotation qui ne reflétait pas le niveau actuel dans

le jeu. Un pré-test et un post-test ont été utilisés pour comparer les niveaux de
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Histogramme : superposé Moyenne de Immersion, Moyenne de Efficaité, Moyenne de Apprentissage...
W Immersion
M Satisfaction

12,00 B Apprentissage

10,00

Moyenne

6,00

2,00

0,00

NON oul
Adaptative

Figure 5.14 Visualisation de la différence (comparaison des moyennes) entre la
version non adaptative (NON) et adaptative du jeu (OUI).

maturité avant et aprés avoir joué. Les résultats (figures 5.15 et 5.16) montrent
que le niveau de raisonnement moyen des joueurs pendant le pré-test (1.70) est
plus bas que leurs niveaux de raisonnement moyen pendant le jeu (2.30) et le
post-test (2.53) de fagon trés significative (p = .001 et p = 0.02). Ainsi, le jeu a
permis un gain notable de niveau de raisonnement qui on peut le dire, a persisté
méme apres le jeu : puisque le niveau de raisonnement pendant le post-test est

trés peu (p = 0.44) supérieur a celui du jeu.

Nous avons également fait une comparaison entre la version non adaptative et
la version adaptative du jeu. Pour cette évaluation (voir figures 5.17 et 5.18),
nous avons ajouté une variable (appelée Pre Pro) mesurant la différence entre
le pré-test et le post-test (post —test — pr—test) pour chaque participant. Comme
nous pouvons le voir dans ces figures, la différence entre le post-test et le pré-test
est plus élevée (p = 0.058) pour ceux qui ont joué a la version adaptative (.7889
versus 0.333) comparativement & ceux qui ont joué la version non adaptative. No-

tons que les niveaux de raisonnement avant de commencer a jouer (pré-test) sont



Statistiques des échantillons appariés

Moyenne
erreur

Moyenne Ecart type standard
Paire 1  Prétest 1.70000000 15 574594405 .148359637
Postest | 2.48888889 15 679830355 .175531443
Paire 2 Jeu 2.30338542 16 .724390081 .181097520
Postest | 2.53645833 16 | .683786266 .170946566
Paire 3 Prétest 2.08000000 25 .929356607 .185871321
Jeu 2.57064286 25 774129651 .154825930
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Figure 5.15 Evaluation de I'apprentissage dans le jeu LesDilemmes : Statistiques
de groupe aprés un test T pour échantillons appariés.

Test des échantillons appariés

Différences appariées

Intervalle de confiance de la
différence 2 95 %

Moyenne

erreur Sig.
Moyenne Ecart type standard Inférieur Supérieur t ddl (bilatéral)
Paire 1  Prétest - Postest | -.78888889 | .705608672 | .182187376 | -1.1796419 | -.39813583 -4.330 14 .001
Paire 2 Jeu - Postest -.23307292 | 1.18842413 | .297106032 | -.86633943 | .400193600 -.784 15 445
Paire 3 Prétest - Jeu -.49064286 | 1.05640997 | .211281994 | -.92670746 | -.05457825 | -2.322 24 .029

Figure 5.16 Evaluation de I'apprentissage dans le jeu LesDilemmes : Résultats du
test T pour échantillons appariés.

significativement plus bas (p = 0.02) pour ceux qui ont joué a la version adapta-
tive (2.17 versus 1.7) comparativement aux autres. Ceci s’explique par le fait que
les participants qui ont joué a la version non adaptative étaient en moyenne plus
agés que ceux qui ont joué a la version adaptative. Ainsi, la version adaptative
du jeu a été plus efficace en matiére de support a 'apprentissage du raisonnement
sociomoral comparé a sa version non adaptative. Cependant, nous sommes per-
suadé que ces résultats pourront encore s’améliorer lorsque le modéle qui prédira
le niveau de raisonnement sera plus fidéle et que la transcription de 'audio vers

le texte sera plus exacte (ce qui n’est actuellement pas le cas).

5.1.3.2 Evaluation des régles d’adaptation

Comme mentionné ci-dessus, nous allons uniquement évaluer les régles qui visent

a garder les joueurs dans un état émotif positif (ex : ST valence <0 ALORS
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Moyenne

erreur

Adaptive N Moyenne Ecart type standard
Pre_Pro A 15 .7889 .70561 .18219
NA 29 .3333 .74934 .13915
Prétest A 15 | 1.70000000 | .574594405 | .148359637
NA 29 | 2.17816092 | .675434949 | 125425121
Postest A 16 | 2.53645833 | .683786266 | .170946566
NA 29 | 2.51149425 | .648458236 | .120415671

5.17 Comparaison des 2 versions du jeu LesDilemmes : Statistiques de

aprés un test T pour échantillons appariés.

Test des échantillons indépendants

Test de Levene sur 'égalité
des variances

Test t pour égalité des moyennes

s Intervalle de confiance de la
. Différence différence a 95 %
Sig. Différence erreur

F Sig. t ddl (bilatéral) moyenne standard Inférieur Supérieur

Pre_Pro 2;;2‘:‘" de variances 095 759 | 1.949 a2 058 45556 23378 _.01622 92733
H thé d i
inigales C rances 1.987 | 29.994 056 45556 22925 01263 92375
, =

Prétest DV ™ de variances 400 531 | -2.336 a2 024 | -.47816092 | 204683987 | -.89122993 | -.06509191
Iingse de variances 2.461 | 32.789 019 | ~.47816092 | .194273115 | —.87350917 | -.08281267
Pastest :gv:lg(shtie de variances .101 752 121 43 904 024964080 .205847878 -.39016773 440095890
m‘é:‘;:z:se e variarices .119 29.666 .906 .024964080 .209099647 -.40227614 452204304

Figure 5.18 Comparaison des 2 versions du jeu LesDilemmes :
T pour échantillons appariés.

Résultats du

test

musique joviale sinon musique douce), puisque ce dernier favorise I'apprentissage

(Um et al., 2012; Tyng et al., 2017). Les émotions permettent également de maxi-

miser ’engagement de ’apprenant et améliorer son apprentissage et sa rétention a

long terme (Shen et al., 2009). Pour ce faire, pour tous les participants des 2 expé-

rimentations, nous avons fait une moyenne de leurs réactions émotives (calculées

a partir du Facereader) par rapport a chaque dilemme répondu. Nous avons consi-

déré les 7 émotions de base de Ekman (1970) a savoir : le neutre (Neutral), la joie

(Happy), la tristesse (Sad), la colére (Angry), la surprise (Suprised), la peur (Sca-

red) et le dégotut (Disgusted), ainsi que la valence et ’arousal. Ces deux derniéres
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sont calculées selon des formules bien définies, et toutes les valeurs varient entre
0 et 1 sauf la valence qui varie de —1 a 1. Il est & noter que, les émotions neutre et
colére ont tendance a étre plus présentes dans les activités impliquant la lecture.
De plus, ces émotions ont tendance & se manifester avec une plus grande intensité
que les autres lorsque capturées avec le Facereader (Terzis et al., 2010; Alitalo,
2016). Dans le jeu LesDilemmes, I'activité la plus présente est la lecture puisque
les joueurs doivent lire et écouter les avis des autres et les consignes du jeu. Ceci
est encore plus vrai dans la version adaptative du jeu puisque nous avons rajouté
des messages d’apprentissage, de félicitations, etc. Egalement, le jeu en tant que
tel n’a pas une dynamique d’un «vrai jeu» dans le sens ot le personnage principal
n’a aucun pouvoir sur l’environnement a part prendre des décisions, donner son
avis et évaluer les autres & travers des clics sur des boutons. Ainsi, on observera

en général des émotions plus négatives que positives, ce qui est tout a fait justifié.

Nous avons fait une premiére comparaison des moyennes entre la valence et I’arou-
sal (voir figure 5.19) sur les 2 versions du jeu. On peut voir que la valence moyenne
est significativement plus grande dans la version adaptative (A) que dans la ver-
sion non adaptative (NA). La version adaptative a donc suscité (p < 0.001 voire
tableau E.2 en annexe) plus d’émotions positives que la version non adaptative
malgré la présence d’un contenu plus «textuel». Ce qui implique que les régles
visant a mettre ’apprenant dans un état plus positif ont eu de 'effet. Bien siir,
on remarque que la valence dans les 2 cas est négative ce qui s’explique par le fait
que le jeu implique beaucoup de lecture qui suscite des émotions négatives. Nous
avons fait une deuxiéme comparaison des moyennes (voir figure 5.20) impliquant
quelques des sept émotions de base dont le p < 0.001. On peut constater de cette
figure que la version non adaptative a suscité significativement plus de colére et

de dégoiit que la version adaptative (p < 0.001). Par contre la version adaptative

6. https ://pdfs.semanticscholar.org/2155/739f578¢33449546f45a0b4cf64dbd614025. pdf
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a suscité plus du neutre et de surprise chez les joueurs, comparée a la version
non adaptative. Plusieurs recherches ont montré que la surprise est une émotion
jouant un roéle majeur dans 'apprentissage. Oudeyer et al (Oudeyer et al., 2016)
ainsi que Meadhbh et al (Foster et Keane, 2019) ont montré que les éléments
provoquant la surprise sont conservés en mémoire plus facilement et sont rappelés
plus précisément que les éléments provoquant moins de surprise (éléments prévi-
sibles). Adler (Adler, 2008) a conclu que la surprise est une émotion d’une grande
valeur dans I'apprentissage ; lorsque les apprenants rencontrent une information
surprenante, leur attention est attirée (c.-a-d. qu’ils remarquent la surprise), ce
qui provoque un traitement plus intensif du matériel & apprendre (c.-a-d. la ré-
solution) ; il faut donc corriger et mieux comprendre ce matériel). Munnich et al
(Munnich et al., 2007), ont montré que la surprise favorise la rétention, peut-étre
parce que la surprise peut rendre un événement plus intéressant et agréable (Loe-
wenstein et Heath, 2009). Les points de vue connexes sont repris dans le domaine
de I'TA, ou la surprise a été proposée comme mécanisme cognitif pour identifier
les événements qui sont des opportunités d’apprentissage dans les architectures
d’agents pour robots (Bae et Young, 2009; Macedo et al., 2009; Macedo et Car-
doso, 2012). Ainsi, le fait que la version adaptative ait suscité plus de surprise,
implique qu’elle a eu plus d’effet et ou aura plus d’effet a long terme comparée a

la version non adaptative.

Les tableaux E.1 et E.2 situés en annexe présentent plus en détail les résultats

obtenus pour 'analyse sur les émotions capturées dans les 2 versions du jeu.

5.1.3.3 Evaluation du modéle de prédiction du raisonnement sociomoral en
temps réel dans le jeu

L’objectif de cette étape est d’évaluer la performance en temps réel du modéle
de prédiction du niveau de raisonnement dans le jeu. Nous avons conduit deux

analyses dont la premiére est une comparaison entre les prédictions faites par le
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Histogramme : simple Moyenne de Valence, Moyenne de Arousal par Adaptive...
W Valence
M Arousal
0.4000000000000000

0.2000000000000000

-0.0000000000000001

Moyenne

-0.2000000000000001

-0.4000000000000001

-0.6000000000000001

A NA
Adaptive

Figure 5.19 Visualisation de la comparaison des moyennes de la valence et de
I'arousal (p<<0.001) entre la version non adaptative (NA) et adaptative (A) du

jeu.

modele et les annotations des experts. La deuxiéme est la comparaison entre les
prédictions faites par le modeéle automatique & partir de transcription audio vers
texte (des verbatims) effectuées par les humains et non pas par un systéme auto-
matique comme c’est fait présentement dans le jeu, et les annotations des experts.
Cette deuxiéme analyse vise & évaluer I'impact de la transcription automatique
sur la performance du modéle de prédiction du niveau de raisonnement. Pour ces
analyses, nous avons considéré que, si |R, — R,| < 1, alors la prédiction est cor-
recte, avec It, et IR, représentant respectivement le niveau de raisonnement prédit
et le niveau de raisonnement réel. Cette marge d’erreur se base sur le fait que
les experts qui font la cotation, ont tendance & attribuer pour un méme verba-
tim, des niveaux de raisonnement jusqu’a plus ou moins 1 de différence. De plus,
Iexpérience a montré que deux experts différents ne feront pas toujours la méme

cotation pour un méme verbatim. Ainsi, la comparaison entre les prédictions dans
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Histogramme : simple Moyenne de Neutral, Moyenne de Angry, Moyenne de Disgusted, Moyenne de
Surprised par Adaptive par INDEX

B Neutral
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0.0000000000000000
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Figure 5.20 Visualisation de la différence (comparaison des moyennes) des émo-
tions (p <0.001) entre la version non adaptative (NA) et adaptative (A) du jeu.

le jeu et les cotations réelles des verbatims émis pendant le jeu, a donné une pré-
cision de 69%. En d’autres termes, les deux cotations sont semblables a 69%, ce
qui est largement au-dessus du hasard. Pour ce qui est de la deuxiéme analyse
ou IR, représente la valeur du niveau de raisonnement prédit par le modeéle a par-
tir des verbatims transcrits par les humains, la précision obtenue a été de 76.6%
qui est meilleure que celle obtenu dans la premiére analyse. Nous voyons que les
prédictions sont meilleures sur les verbatims transcrits par un humain que ceux
transcrits automatiquement pendant le jeu. La transcription automatique est donc
un point important a surveiller lors des futures versions du jeu, puisqu’elle est la

principale cause de la moins bonne performance du modéle pendant le jeu.

En conclusion de cette partie, I’évaluation du jeu suggére qu’il a été apprécié par
les joueurs en matiére d’'immersion, de jouabilité et d’impression d’avoir appris

quelque chose. Les résultats montrent également que le jeu encourage le dévelop-
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pement de niveaux plus élevés de maturité de raisonnement. Egalement, le jeu
dans sa version adaptative permet de garder le joueur dans un état émotionnel
propice a la persistance de la connaissance apprise mais également au plaisir d’ap-
prendre. Bien qu'il reste encore a améliorer le jeu en tant que tel (la dynamique
du jeu), notre algorithme de prédiction du niveau de raisonnement sociomoral
et la transcription audio vers texte, on peut néanmoins conclure que la version
adaptative a eu un effet significativement plus positif que la version non adapta-
tive sur toutes les dimensions évaluées. Nous sommes persuadés que cet impact
positif serait encore plus élevé si la transcription automatique de 'audio vers le
texte était plus précise. Une autre possibilité serait de passer a l'anglais, ce qui
est déja prévu pour les prochaines versions du jeu, puisque la transcription au-
tomatique de 'audio vers le texte lorsqu’il s’agit de ’anglais est plus développé
que le francais. Cette option nécessiterait de ré-implémenter le jeu au complet en
anglais et d’avoir a disposition des verbatim en anglais et annotés par les experts

afin pouvoir d’entrainer de nouveau le modéle de cotation automatique.

5.2 Muse-logique : un systéme intelligent pour ’apprentissage du raisonnement
logique

Muse-logique (voir figures G.3 & G.2 en annexe) est un systéme tutoriel intelli-
gent capable de modéliser et simuler le raisonnement humain tout en expliquant
son cheminement, et de faire apprendre aux humains & étre de meilleurs raison-
neurs (Nkambou et al., 2015; Tato, 2016). Muse-logique se veut étre un outil
extensible a d’autres types de raisonnements et d’autres logiques. Le modéle tu-
teur (Muse-tuteur) joue plusieurs roles, entre autres la conduite de l'interaction
avec les apprenants, la détection les erreurs de 'apprenant et y remédier en uti-
lisant les régles prédéfinies par les experts du domaine, le diagnostic cognitif des

erreurs détectées, etc. Le modele expert (Muse-expert) a pour but de produire
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des raisonnements valides dans toutes les situations qui lui sont soumises et d’ex-
pliquer son processus de raisonnement. Il est capable de détecter des erreurs de
raisonnement et vérifier les actions légales dans le contexte suivant les régles qui
le régissent, suivre des schémas de raisonnement dans le but de les valider et d’en
proposer des correctifs. Il collabore avec le tuteur pour l'aider a évaluer et va-
lider les productions de 'apprenant, et a déterminer ses compétences logiques.
Le modeéle d’inférence (valide et invalide) est codé en tant que régles de produc-
tion, et la mémoire sémantique de la logique ciblée est codée dans une ontologie
formelle OWL et reliée aux régles d’inférence. Finalement, le modéle apprenant
qui modélise I’état de connaissances en raisonnement logique de I'apprenant. Les
connaissances de 'apprenant sont modélisées comme un recouvrement (overlay)
sur les connaissances de 'expert, mais a l'aide d’'un réseau bayésien. Ledit réseau
bayésien (voir figure G.1 en annexe) a été congu entiérement par les experts : de
I’architecture a la définition des probabilités a priori. Le réseau est mis a jour a
chaque réponse de 'apprenant puisque les noeuds observables ou évidences sont
directement connectés aux exercices alors que les nceuds latents représentent les
connaissances qui ne sont pas directement observables. Les nceuds latents repré-
sentent des compétences acquises ou non par I'apprenant, qui seront observées
par le systéme. Ces nceuds ont une probabilité continue comprise entre 0 et 1.
Les nceuds des évidences représentent les réponses de 'apprenant aux exercices
proposés par le systéme. Les noeuds des évidences sont représentés par une va-
riable aléatoire () avec une distribution de Bernoulli. La valeur ) = 1 signifie que
I’étudiant a répondu correctement a l'exercice et () = 0 signifie que sa réponse
est incorrecte. Ainsi, lorsque ’apprenant répond & un exercice, les probabilités de
maitrise des différentes connaissances sont mises a jour. Le tuteur pour le choix
du prochain exercice a présenter a l'usager, interroge le réseau pour extraire les
connaissances encore mal maitrisées. C’est donc dans cette liste de connaissances

que le tuteur sélectionne le ou les exercices qui doivent étre proposés a 'usager.
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5.2.1 Evaluation du modéle de I'usager

Les résultats présentés dans cette section ont fait I'objet de publications accep-
tées (voir section 5.4.1). La premiére version de Muse-logique se concentre sur
la logique propositionnelle. L’objectif du modéle apprenant de Muse-logique est
de représenter, mettre a jour et prédire I'état des connaissances de 'apprenant
en fonction de son interaction avec le systéme. Il comporte de multiples aspects
dont la partie cognitive qui représente essentiellement ’état des connaissances de
I’apprenant : maitrise des capacités de raisonnement dans chacune des six situa-
tions de raisonnement identifiées grace aux experts. L’état cognitif est généré a
partir du comportement de 'apprenant lors de ses interactions avec le systéme,
c’est-a-dire qu’il est déduit par le systéme a partir des informations disponibles.
I est soutenu par un réseau bayésien (Tato et al., 2016; Tato et al., 2017a)
basé sur la connaissance du domaine, ot les relations d’influence entre les nceuds
ainsi que les probabilités préalables sont fournies par les experts. Certains nocuds
sont directement liés aux activités de raisonnement telles que les exercices. Les
connaissances impliquées dans le systéme sont celles mises en avant par la théo-
rie des modéles mentaux pour raisonner en conformité avec les régles logiques.
Il y a 16 connaissances directement observables c’est-a-dire liées aux exercices
et 12 connaissances latentes. Il y a un total de 48 exercices dont 3 par item de

connaissances observables.

Actuellement, le tragage des connaissances dans Muse-logique se fait uniquement
via ce réseau bayésien. Ayant déja ce modéle qui fonctionne bien (Accuracy de
65%), nous avons choisi de 'utiliser comme connaissance experte (a priori) pour
la mise en place d’'un nouveau modéle de tracage de connaissances hybride plus
performant, qui le fusionne avec le DK'T. Pour ce faire, nous utilisons notre nou-
velle version du DKT que ’on combine au réseau bayésien en utilisant notre solu-

tion hybride (la figure 5.21 présente 'architecture compléte). Nous avons conduit
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des tests qui visent a évaluer la capacité de tragage de connaissance du nouveau
modéle versus le réseau bayésien. Il est & noter que ces tests ont été faits unique-
ment sur les données récoltées mais pas en temps réel dans le systéme. Nous avons
utilisé AAdam (la version accélérée de Adam) comme algorithme d’optimisation

de 'apprentissage.

Vecteur d"attention

\ Vecteurde cc

-

Poids d’'attention W],

Résultat RB

Vecteur de données (48)

Figure 5.21 Modéle DKT hybride — A chaque instant t, le modéle déduit un
vecteur de poids d’alignement basé sur les connaissances actuelles prédites par le
DKTm (y;) et toutes les entrées du vecteur de connaissances expert. Le vecteur
de contexte coté expert ¢ est ensuite calculé comme la moyenne pondérée, sur
chaque entrée du vecteur de connaissances expert.

5.2.1.1 Le jeu de données

Un total de 294 participants ont participé a cette étude. Ils ont tous complété les
48 exercices de raisonnement logique. Dans notre ensemble de données, chaque

ligne de données représente chaque participant (un total de 294 entrées et une
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Tableau 5.3 Distribution des réponses par rapport aux connaissances — Connais-
sances difficiles & maitriser (moyenne < 0.4) et connaissances faciles a maitriser
(moyenne > 0.9) sont en gras.

Connaissances | N Moyenne | Ecart type
MppFd 294 | 0,9456 | 0,16078
MppMd 294 | 0,898 0,23726
MppCcf 294 | 0,907 0,2394
MppA 294 | 0,9615 | 0,16066
MttEd 294 | 0,8435 0,26646
MttMd 294 | 0,7925 0,29985
MttCef 294 | 0,7494 0,33326
MttA 294 | 0,8401 0,28974
AcMa 294 | 0,424 0,38072
AcFa 294 | 0,3039 | 0,3652
AcCecf 294 | 0,3345 | 0,40801
AcA 294 | 0,2823 | 0,41038
DaMa 294 | 0,407 0,37389
DaFa 294 | 0,3027 | 0,35081
DaCcf 294 | 0,381 0,40662
DaA 294 | 0,305 0,42077

longueur de séquence de 48). Cette quantité de données est trés limitée pour
entrainer un modeéle d’apprentissage profond. Cependant, combinés aux connais-
sances des experts, nous verrons une différence substantielle dans les résultats. Les
exercices ont été encodés en utilisant les 16 connaissances directement observables,
ce qui signifie que les questions relatives a la méme connaissance sont encodées
avec le méme Id (1 ~ 16). Les connaissances avec peu de données d’entraine-
ment (connaissances rares) sont déterminées par une comparaison de la moyenne
des bonnes réponses obtenues pour chaque connaissance. Dans le tableau 5.3,
nous avons fait la moyenne de toutes les réponses pour chaque connaissance. Les
connaissances difficiles sont celles dont les valeurs moyennes sont les plus basses
et les connaissances faciles sont celles dont les moyennes sont les plus élevées. La
deuxiéme et la derniére partie de notre nouvelle fonction de perte portent donc

sur ces connaissances. Puisque le RNN n’accepte qu’une longueur fixe de vecteurs
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en entrée, nous avons utilisé un codage one-hot pour convertir la performance des
apprenants en une longueur fixe de vecteurs dont tous les éléments sont a 0 sauf un
seul qui est & 1. Le 1 dans ce vecteur indique deux choses : quelle connaissance a été

évaluée et si la question portant sur cette connaissance a été bien répondue ou pas.

5.2.1.2 Expériences et résultats

Nous allons maintenant évaluer la solution DK'T et le modéle hybride proposé pour
le tracage de connaissances dans muse-logique. Nous avons utilisé 3 modéles : le
DKT, le DKT ou nous avons appliqué un masque a la fonction de perte (DKTm)
et le DKTm hybride avec connaissances a priori (DKTm+BN). Nous avons utilisé
20 % des données pour les tests et 15 % pour la validation. Comme mentionné
ci-dessus, le BN & lui seul a une performance de 65 % de précision globale sur ces
données. Le résultat est évalué a l'aide du F-mesure sur chaque connaissance (trai-
tée comme 2 classes - réponses correctes et incorrectes) en jeu et sur la précision
globale du modéle. Les modéles ont été évalués sur 20 expériences différentes et
la moyenne des résultats finaux a été calculée. Dans toutes nos expériences, nous
avons fixé A;, Ay = 0.10. Notre implémentation du modéle DKT avec Keras a été

inspirée de I'implémentation ” faite par Khajah et al. (Khajah et al., 2016).

Les résultats sont présentés dans les tableaux 5.4 et 5.5 et dans la figure 5.22. La
figure 5.22 montre une visualisation du tragage en temps réel des connaissances en
raisonnement logique d’un apprenant. L’apprenant répond d’abord correctement
& une question relative & la connaissance DA FFA (DA_FFA - 1) et a une
question relative a la compétence AC_FMA (AC_FMA - 1) et ensuite échoue
a la question portant sur la connaissance MTT FDD (MTT_FDD - 0). Dans

les 45 questions suivantes, I’apprenant résout une série de problémes liés aux 16

7. https ://github.com/mmkhajah/dkt
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Figure 5.22 Carte de chaleur illustrant la prédiction avec les 3 modéles sur le
méme apprenant.—L’axe verticale représente la compétence mis en jeu dans la
question posée a l'instant t suivis de la réponse réelle de 'apprenant (il y a 48
lignes représentant les 48 questions). Les couleurs (et les probabilités a I'intérieur
de chaque point) indiquent la probabilité prédit par les modeéles que "apprenant
répondra correctement & une question lié & une compétence (en horizontale)

I'instant suivant. Plus la couleur est foncée, plus la probabilité est élevée.
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connaissances impliquées. Chaque fois que I'apprenant répond a un exercice, les
modéles mettent & jour ses connaissances de fagon a pouvoir prédire s’il répondra
correctement ou non & un exercice portant sur chaque connaissance lors de sa
prochaine interaction. Dans la visualisation, nous ne montrons que les prédictions
dans le temps pour les 48 exercices. Dans cette figure on constate facilement que le
DKT est incapable de faire des prédictions précises sur les compétences avec peu
de données, surtout celles qui sont difficiles & maitriser (voir la premiére image).
Ici, apprenant a donné 2 bonnes réponses sur 3 sur la compétence AC__FMA (5e
colonne) et nous voyons que le DKTm et le DKTm-+BN sont capables de prédire

cette information, comparativement au DKT.

Notre version du DKT (DKTm) surpasse le DKT initial pour le tragage de toutes
les connaissances en jeu. De plus, le DKTm amélioré avec la connaissance experte
en utilisant notre solution hybride surpasse tous les autres modéles en matiére de
capacité de prédiction avec peu de données. Pour les connaissances faciles a maitri-
ser (par exemple le MPP), tous les modéles prédisent toujours que les apprenants
donneront des réponses correctes (le F-mesure des réponses incorrectes est 0 pour
le DKT et presque 0 pour les deux autres modeéles) méme aprés Iapplication du
masque sur la fonction de perte. Ceci est di principalement au fait que sur toutes
les données, nous n’avons par exemple que 6 réponses incorrectes pour la connais-
sance MPP _FFD. Nous avons testé les modeles avec des valeurs élevées pour Ay
et nous avons obtenu des valeurs du F-mesure égales & environ 0.6 pour les bonnes
réponses et a environ 0.7 pour les mauvaises réponses. Ce résultat peut étre sa-
tisfaisant dans d’autres contextes, mais dans le contexte du raisonnement logique
ou il est établi que le MPP est une connaissance qui est toujours bien maitrisée,
obtenir 0.6 comme valeur du F-mesure pour la prédiction de réponses correctes
n’est pas acceptable. C’est pourquoi nous avons gardé Ay =0.10. Cependant, la

solution reste valable pour les données ou le rapport nombre de bonnes réponses
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/ nombre de questions répondues ou nombre de mauvaises réponses / nombre de
questions répondues sur une compétence n’est pas trop bas et est inférieur a 0.5.
Pour les connaissances difficiles a maitriser, il existe une grande différence entre
le DKT et les autres modeéles. Le DKT n’est pas en mesure de prédire les bonnes
réponses sur les connaissances difficiles & maitriser. Ce comportement ne peut pas
étre toléré car le tragage des connaissances échouera pour les apprenants qui mai-
trisent cette connaissance. Il est donc important de s’assurer que le modeéle final
soit précis pour toutes les connaissances. Sur les connaissances rares, on constate
que le DKTm et le DKTm + BN se comportent mieux que le DKT, ce qui signifie
que les changements que nous avons apportés au DKT original n’affectent pas sa

capacité prédictive.

Ces résultats montrent que le DKT n’est pas en mesure de faire un tragage avec
précision des connaissances difficiles et faciles, comparativement au DKTm et
au DKTm+BN. Au cours de nos expériences, nous avons remarqué que, pour
les connaissances trés faciles a maitriser, les trois modéles n’ont pas été en me-
sure de tracer les réponses incorrectes, en raison du fait que le rapport réponses
incorrectes/total des réponses aux questions était trés faible. Méme avec une pon-
dération de la fonction de perte, nous n’avons pas été en mesure d’améliorer
significativement le modéle DKT sur les connaissances impliquées. Cependant,
avec le modéle hybride, les résultats ont été notables. Nous avons fixé les va-
leurs des parameétres de régularisation A; et Ao, mais pour les travaux futurs nous
prévoyons de faire une recherche par quadrillage (grid search) pour trouver les
meilleures valeurs. Nous sommes également conscients que le manque de données
pourrait biaiser les résultats obtenus puisque les architectures d’apprentissage pro-
fond fonctionnent mieux sur des ensembles de données plus importants. Cepen-
dant, le probléme des connaissances rares peut toujours survenir méme avec un

grand ensemble de données. Ainsi, nous pensons que les solutions que nous avons
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proposées peuvent parfaitement fonctionner sur des ensembles de données plus

importants.

5.3 Autres projets applicatifs

Nos solutions ont été appliquées a d’autres contextes visant la modélisation de

I'usager mais pas pour I'amélioration de I'apprentissage.

5.3.1 Prédiction des émotions

Les résultats présentées dans cette section ont fait 'objet d’une publication (Tato
et al.,2018Db). La prédiction des émotions est importante entre autres pour la com-
préhension du comportement humain et pour la modélisation des usagers dans les
environnements d’apprentissage. Nous présentons ici, une architecture multimo-
dale profonde pour la prédiction des émotions. Cette architecture tire parti de
I’apprentissage profond, des données multimodales des usagers et de la hiérarchie
de la mémoire humaine (Atkinson et Shiffrin, 1968). L’architecture consiste prin-
cipalement en la combinaison de LSTMs. Dans les études sur le fonctionnement
du cerveau, la mémoire est souvent divisée en deux types principaux : la mémoire
explicite et la mémoire implicite, cette derniére étant implémentée dans les ar-
chitectures LSTMs. Le modeéle résultant a été testé sur un ensemble de données

multimodales publiques.

5.3.1.1  Modeéle multimodal LSTM (DM-LSTM)

Le DM-LSTM (deep multimodal LSTM) que nous proposons inclut les deux types
de mémoires & long terme selon la théorie de la mémoire humaine (Atkinson et
Shiffrin, 1968) qui sont la mémoire implicite (correspondant au LSTM) et la mé-

moire explicite. Le DM-LSTM a quatre branches extensibles selon le nombre de
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modalités. Comme nous pouvons voir dans la figure 5.23, les 3 premiéres branches
dont les émotions, la charge mentale et ’engagement sont composées de LSTMs,
et la derniére branche est une simple copie des émotions passées, représentant la
mémoire explicite. La mémoire explicite produit un vecteur de taille 7 représen-
tant le nombre de classes a prédire et donc les 7 émotions de base. Le modéle
proposé est capable de prédire a la fois I’émotion qui se manifeste avec une inten-
sité maximale associée, et I'intensité de ’ensemble des 7 émotions aprés un temps
t (spécifié a la main) a partir des données multimodales des usagers. Pour cette
premiére expérience, la régle définie dans la mémoire explicite est la suivante :
les émotions futures qui seront ressenties au temps t + 1, sont susceptibles d’étre
celles d’intensités maximales ressenties par I'utilisateur pendant le temps t —n a t.
Le paramétre n étant la taille de la fenétre a considérer pour la prédiction. Elle a
été fixée a 3 secondes ce qui veut dire que le modéle considére les émotions ressen-
ties aux 3 derniéres secondes et prédit celles qui seront ressenties a la 4e seconde.
Chaque branche se spécialise dans I'extraction des caractéristiques latentes d’une

modalité.

LSTR
.

Explcit Memony

Figure 5.23 Modéle LSTM multimodal (DM-LSTM) enrichit d’'une mémoire ex-
plicite pour la prédiction des émotions.
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5.3.1.2 Expérimentations

Base de données de test : Seempad?® est un ensemble de données publiques
multimodales d’arguments textuels écrits en anglais, étiquetés avec des émotions
provenant de l'outil FaceReader et des données EEG. Quatres personnes ont par-
ticipé a 10 débats différents ou chacun devait donner son avis sur différents sujets.
Pour chaque participant, nous avions donc son état émotionnel (les 7 émotions
de base), et les données EEG sur son activité cérébrale électrique (charge men-
tale et engagement). Il y a un total de 38764 lignes dans ’ensemble de données.
Chaque ligne correspondant aux informations (les 7 émotions + Charge de travail

+ Engagement) enregistrées a chaque seconde.

Paramétres du modéle : Nous avons fixé la taille de la couche cachée des
3 LSTMs a 200 unités. La taille de la fenétre a été fixée a 3 secondes (valeur
arbitraire). Nous avons utilisé le dropout dont le pourcentage a été fixé a 75%,
pour chaque couche des LSTMs. La taille du mini-lot a été fixée a 1000 et 1’epoch
a été d’abord fixée a 40 puis a 100. L’entrainement s’est fait par descente de
gradient stochastique avec AAdam sur des minis-batchs mélangés aléatoirement.
Nous avons entrainé le modeéle sur 90% et 70% des données et utilisé le reste

comme données de test.

Résultats et discussions Les résultats de notre modéle par rapport au LSTM
standard (les données ont été concaténées et envoyées dans un LSTM unique) sur
90% et 70 % des données pour I'entrainement, sont présentés dans les figures 5.24
et 5.25. A premiére vue, nous pouvons déja constater dans les 2 cas, que le DM-
LTM obtient une meilleure performance par rapport au LSTM. Nous avons obtenu
un maximum de 69% de précision sur I'ensemble de tests contre 67.2% pour le

LSTM. Une chose intéressante que nous avons également remarquée au cours de

8. https ://project.inria.fr/seempad/datasets/
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nos expériences est que la fusion au niveau de la décision méne & une meilleure
performance qu’une fusion au niveau des caractéristiques comme dans le modéle

LSTM ici. Par conséquent, le fait de considérer chaque modalité seule donne de

—— LSTM
DM-LTM

0.67 q M
.

0.64 q

200 400 600 800 1000 1200
Step - Test

Figure 5.24 Evolution de I’accuracy du modéle LSTM et du modéle proposé sur
les données de tests représentant 10% des données (90% étant utilisé pour I'en-
trainement).

meilleurs résultats dans la prédiction des émotions, comparé a la fusion brute.
Cette solution est cependant un peu plus lente pendant 'apprentissage. Ceci est
principalement dii & la complexité de 'architecture, ce qui signifie plus de para-

meétres a apprendre.

5.3.2 Détection automatique de la polarité des arguments

Les résultats présentées dans cette section ont fait 'objet d’une publication (Tato
et al., 2018a). Ici, nous nous sommes intéressés a la prédiction de la polarité
des arguments émis par des participants durant des débats. Pour cela nous avons
développé une architecture multimodale qui prend en compte plusieurs attributs
de T'utilisateur incluant ses émotions, et qui est capable d’extraire une représen-

tation latente de celui-ci, servant a la prédiction finale. L’architecture proposée
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Figure 5.25 Evolution de I’accuracy du modéle LSTM et du modéle proposé sur
les données de tests représentant 30% des données (70% étant utilisé pour I'en-
trainement).

consiste en la combinaison d’'un LSTM, d'un CNN et de multiples réseaux de
neurones feed-forward. Grace a la prise en compte de la multimodalité des don-
nées et de 'intégration des informations sur les utilisateurs, ’architecture obtient
de meilleurs résultats comparée a des solutions de 1’état de I'art pour une tache

similaire : la détection de la polarité d’arguments.

5.3.2.1 L’architecture multimodale pour la détection de la polarité

L’architecture proposée (Us-DMN — User Sensitive Deep Multimodal Network—)
est un réseau de neurones multimodal constitué de plusieurs branches, chacune
correspondant & une modalité particuliére. L’idée est de combiner les caractéris-
tiques extraites de chaque canal d’entrée en un «vecteur commun» appelé vecteur
de caractéristiques utilisateurs (I’avant-derniére couche de l'architecture propo-
sée). Ainsi, le Us-DMN se construit dans son avant-derniére couche, une repré-
sentation latente de 'usager qui sert a la détection automatique de la polarité
de 'opinion émise par cet usager. Ce modéle a été testé sur une base de données

multimodale publique similaire a celle décrite dans la section précédente. Ces don-
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nées proviennent de déroulement de débats ou les états émotionnels, les données
EEG (électroencéphalographie) et les opinions textuelles des participants ont été
collectés. L’Us-DMN est construit a partir de trois architectures d’apprentissage
profond : le CNN pour sa capacité a extraire des caractéristiques spatiales utiles,
le LSTM pour sa capacité de modélisation temporelle et le DNN pour mapper des

caractéristiques dans un espace séparable.

Dans son état actuel, le Us-DMN a 4 branches extensibles selon le nombre de
modalités. Comme le montre la figure 5.26, la branche supérieure est composée
d’un LSTM suivi d’'un CNN pour les données ayant une structure séquentielle
(dans notre cas le texte), et les 3 autres branches sont composées de DNNs pour
respectivement les émotions, les données extraites du casque EEG et les autres
données (ex : objet du débat, identifiant du participant, etc). Chaque branche
se spécialise dans ’extraction des caractéristiques latentes pour chaque modalité.
Les couches entiérement connectées sont l'avant-derniére et la derniére couche.
L’avant-derniére couche est la couche représentant le vecteur de caractéristiques
de T'usager, qui est considéré comme la représentation latente de ce dernier. La
derniére couche est la couche correspondant aux classes et le nombre de neurones
de cette couche dépend du nombre de classes a prédire. Toutes les informations
nécessaires a la discrimination sont stockées dans le vecteur latent. Le vecteur
appris peut étre utilisé pour une autre tache telle que la prédiction du compor-
tement. Il informe sur ’état général actuel des utilisateurs, ce qui peut étre utile

pour 'adaptation. Cependant, il n’est pas interprétable du point de vue humain.

5.3.2.2 Expérimentations, résultats et discussions

Base de données : Seempad (dont la description se trouve a la section 5.3.1.2)
est la base données utilisée pour les tests. C’est la méme base de données que celle

du projet précédent portant sur la prédiction des émotions.
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Figure 5.26 Modéle multimodal sensible aux données utilisateurs, pour la prédic-
tion de la polarité des opinions et pour la modélisation latente de I'usager.

Parameétres du modéle : Les données textuelles (opinions) ont été représentées
a laide de GloVe? (Global Vectors for Word Representation), un ensemble de vec-
teurs de mots pré-entrainés de taille 300. Les vecteurs des mots non présents dans
cet ensemble ont été initialisés de fagon aléatoire. Nous avons fixé la profondeur
de la branche des données émotionnelles a deux et celle des branches de 'EEG et
d’autres données a un, en raison de la petite taille du vecteur des données EEG
qui est de deux (engagement et charge mentale), ainsi que d’autres données (par-
ticipant et débat). Comme le CNN est une version légérement modifiée de celle
proposée par Kim (Kim, 2014), certains parameétres ont été choisis en fonction de
leurs résultats. Le taux d’abandon (dropout) a été fixé a 0.5, la taille du mini-lot
est de 42 et nous avons utilisé 200 feature maps pour chaque filtre dans le CNN.
L’entrainement s’est fait avec AAdam sur des minis-batchs mélangés aléatoire-

ment. Nous avons utilisé des filtres de petite taille (3,4,5,6) car notre ensemble de

9. https ://nlp.stanford.edu/projects/glove/



192

données ne contient pas de phrases tres longues. La taille du vecteur latent a été
fixée & 6 (déterminé par méthode de grid-search). Nous avons entrainé le modeéle

sur 85% des données étiquetées.

Reésultats et discussions : Nous avons comparé notre modeéle avec les méthodes
traditionnelles largement utilisées dans le méme contexte (détection de la polarité
des opinions) a savoir le LSTM et le CNN. Nous comparons notre solution avec
4 architectures différentes construites & partir du LSTM et du CNN. La premiére
est uniquement un LSTM (Istm-only) qui est le méme utilisé dans notre solution,
ou toutes les données ont été concaténées. La deuxiéme est un CNN (cnn-only)
qui également est le méme que celui dans la solution proposée, ot toutes les don-
nées ont été concaténées. La troisiéme et la quatriéme sont respectivement un
CNN (cnn+user-data) et un CNN+LSTM (cnn+lstm) dont toutes les données
sauf celles contenant les informations sur les utilisateurs (débat, participant, etc.)
ont été concaténées avant d’étre envoyés a ’architecture et que les données sur
les utilisateurs ont été concaténées avec la sortie de I'architecture pour la prédic-

tion finale. Bien que nous nous attendions a des gains de performance grace a
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Figure 5.27 Evolution de la précision dans le temps des modéles CNN, LSTM
Us-DMN sur les données de test.

I'utilisation de vecteurs pré-entrainés avec le modéle LSTM ou CNN, nous avons

été surpris qu’ils ne donnent pas de bons résultats individuellement sur notre en-
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Figure 5.28 Evolution de la valeur de la fonction de perte pendant 1'étape d’ap-
prentissage.

semble de données. Les résultats de notre modeéle par rapport a ces méthodes
sont présentés dans les figures 5.27, 5.28 et 5.29. A premiére vue, nous pouvons
constater que le US-DMN a surpassé toutes les autres techniques vers la fin de
Ientrainement. Nous avons obtenu 71% de précision contre 64%, 64%, 58% et
47% respectivement pour les modeles CNN-+LSTM, CNN+User-data, CNN only
et LSTM only lors des tests (figure 5.24). Une chose intéressante que nous avons
remarquée sur ces résultats est que les modéeles CNN+LSTM et CNN-+User ont
pratiquement la méme performance sauf que le premier prend plus de temps pour
I’entrainement que la seconde. Par conséquent, la prédiction des comportements
des utilisateurs dépend non seulement des données utilisateur mais aussi de 'ar-

chitecture utilisée pour extraire une représentation des utilisateurs.

Notre solution est cependant un peu plus lente dans le processus d’entrainement
comparé aux autres techniques. Ceci est principalement di a la complexité de

I’architecture, ce qui signifie plus de paramétres a entrainer.
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Figure 5.29 Evolution de la valeur de la précision pendant I’étape d’entrainement.

5.3.3 Prédiction de I'attention et de la charge de travail durant la résolution
de problémes mathématiques

Les résultats présentés dans cette section ont fait 'objet d’une publication (Tato
et al., 2019b). I a été démontré que l'attention et la charge de travail cognitive
peuvent prédire la performance des éléves lorsqu’ils résolvent des problémes (Ghali
et al., 2018). Ainsi, si nous sommes capables de prédire I'attention et la charge
de travail d'un apprenant en temps réel pendant la résolution de problémes, nous
serons en mesure de prédire ses chances de réussite. Alors que les études existantes
visent & classer les états mentaux en temps réel, leur prédiction n’a pas encore été
explorée. Par conséquent, nous avons mené une étude durant laquelle nous avons
mis au point un LSTM utilisant notre concept d’intégration de connaissances
a priori et a posteriori dans les réseaux de neurones en utilisant le mécanisme
d’attention, pour prédire 'attention humaine de 1'éléve et sa charge cognitive
dans la résolution de problémes. Ces deux états mentaux sont extraits des signaux
EEG. L’objectif est d’arriver & un modeéle capable de prédire avec précision ce que

serait I’état mental de 'apprenant au temps t+1 sachant ce qu’il en était au temps
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t,...,t—T ou T représente le pas de temps du modele. Un tel modele peut étre utile
dans un tuteur intelligent pour aider a déduire les états mentaux de ’apprenant

et décider en conséquence de ce qu’il faut faire pour optimiser I’apprentissage.

5.3.3.1 Expérimentations

La base de données de test : Des chercheurs de I'université de Montréal (Ghali
et al., 2018) ont mené une expérience ou ils ont demandé a des éléves du primaire
(4e et be années) de résoudre les taches sélectionnées dans 'environnement Net-
Math 12, Les taches proposées ont été concues pour les éléves de niveau supérieur
(6e année). Dix sept apprenants (10 F, 7 M) ont participé volontairement & cette
étude. Ces apprenants étaient agés de 9 a 11 ans (Moyenne = 10.05; Ecart type
= 0.42). Un total de dix taches de cette plate-forme a été sélectionné. Ces taches
sont divisées en trois niveaux de difficulté : facile, moyen et difficile. Pendant I’exé-
cution des taches, des données en temps réel ont été collectées a partir du casque
EEG Neeuro Senzeband. Ce casque a permis d’obtenir des données brutes d’EEG
a partir de quatre canaux et de trois mesures d’état mental (attention, charge de

travail et relaxation).

Chacun des 17 participants a passé environ 30 minutes a résoudre tous les pro-
blémes. Pour chacun de ces participants, les données collectées sont : 'attention,
la charge de travail, la relaxation, et 'activité des deux hémisphéres du cerveau
gauche/droite. Nous nous sommes concentrés uniquement sur les trois premiéres
variables. Pour la prédiction de 'attention et de la charge de travail, nous avons
défini une fenétre de temps de 20 secondes (sachant les réactions collectées durant
les 20 derniéres secondes, quelles seront les réactions a la 21leme seconde 7). L’en-
semble de données a été divisé en données d’entrée X et données de sortie Y ou

chaque ligne de X représente des événements survenus 20 secondes auparavant et

10. https ://www.netmath.ca/fr-qc/
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Time Attention Workload Relaxation  Left Centerleft CenterRight Right

16:13:29PM 0,998691  0,3732375 0,1199541 -6 -13 -8 -2
16:13:30PM 0,01 0,01 0,07488824 g 10 68 15
16:13:32PM 0,83289 0,01 0,01517821 -14 11 113 29
16:13:32 PM  0,89692 0,01 0,05044472 -6 -7 6 10
16:13:33PM 0,904556 -0,07081398 0,07155754 15 -6 -46 -5
16:13:34PM 1 0,2673379 0,06456525 13 11 -9 9
16:13:35PM 0,268434 0,01 0,0776386 8 4 -2 6
16:13:36 PM 0,969414 0,5121103 0,09333985 50 9 9 16
16:13:37PM 0,359994 0,01 0,0469471 47 -2 -21 9
16:13:38 PM 0,724037 0,276055 0,09904281 39 4 3 13
16:13:39PM 0,970849 0,333482 0,15598548 19 3 6 9

Figure 5.30 Extrait des données brutes de 'EEG.

P

chaque ligne de Y est une étiquette qui est I'événement survenu a la 21e seconde.
Cette configuration nous a donné environ 20000 lignes de données dont 75 % ont
été utilisées pour lentrainement et 25% pour les tests. La Fig. 5.30 montre un

extrait de la base de données.

L’architecture proposée : Nous avons d’abord entrainé un modéle de régres-
sion (LSTM avec erreur quadratique moyenne) dont l'objectif était de prédire
la valeur approximative de l'attention/charge de travail mais ce premier modéle
nous a donné de mauvais résultats. Nous avons donc transformé le probléme en
un probléme de classification ot nous prédisons si la valeur de 'attention est su-
périeure ou non a une valeur seuil. La meilleure valeur seuil trouvée était de 0.6
(0.02 pour la charge de travail). Le modéle congu est donc capable de prédire
si lattention sera élevée (> 0.6) ou faible (< 0.6). Par exemple, si la valeur a
prédire est inférieure a 0.6, alors I'étiquette est codée comme étant [1,0] sinon
I'étiquette est codée comme étant [0,1]. Le modéle (voir Fig. 5.31) est composé
d’une couche d’entrée contenant 3 neurones représentant chacune les 3 variables
sélectionnées. Les valeurs brutes ont été retenues. Apres la couche d’entrée, il y a
deux couches LSTM capables d’extraire les informations séquentielles utiles a la
prédiction. Des informations contextuelles ont également été ajoutées au modéle

(deuxiéme branche) via le mécanisme d’attention : informations sur la difficulté
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du probléme (3 neurones) et le niveau de I’éléve (1 neurone ou la valeur est 0
lorsque sa performance en classe est inférieure a la moyenne, 1 sinon). L’avant-
derniére couche résume l'information extraite dans les couches inférieures afin de
I’envoyer a la couche finale qui fait la prédiction finale. La fonction d’activation
ReLU (Rectified Linear Unit) est utilisée dans toutes les couches sauf la derniére

ou la fonction d’activation est le Softmaz. La perte est ’entropie binaire croisée.

input: | (None, 20, 3)

input_1: InputLayer

output: | (None, 20, 3)

4

input: | (None, 20, 3)
Istm_1: LSTM

output: | (None, 20, 20)

input: | (None, 20, 20)
Istm_2: LSTM

output: (None, 15)

input: | (None, 15)
dropout_1: Dropout

output: | (None, 15)

4

input: | (None, 15) . input: | (None, 4)
dense_1: Dense input_2: InputLayer
output: | (None, 10) output: | (None, 4)

o~

concatenate_1: Concatenate

input: [(None, 4), (None, 10)]
output: (None, 14)

input: | (None, 14)

output; | (None, 2)

dense_2: Dense

Figure 5.31 Architecture pour la prédiction de la variation en temps réel de I'at-
tention et de la charge de travail.

Résultats et discussions : Le modéle qui prédit attention a donné 67% de
précision et le modeéle qui prédit la charge de travail a donné 79% de précision,
ce qui est la moyenne sur 20 entrainements différents. Ces résultats montrent
qu’il est possible d’observer la variation de I'attention et de la charge de travail
des éléves pendant la résolution de problémes et de prédire comment ces états

mentaux varieront en temps réel. Cependant, nous remarquons que le premier
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modéle est moins performant que le deuxiéme, ce qui signifie qu’il est difficile
de prédire comment 'attention variera dans le temps par rapport a la charge de
travail. Le modéle tel qu’il est con¢u est un modeéle général en ce sens qu’il ne
tient pas compte des spécificités de chaque personne. Cependant, comme chaque
personne est différente et peut avoir des comportements différents des autres sur
la méme tache, il est important d’intégrer plus de données contextuelles telles
que le style d’apprentissage ou la personnalité. Néanmoins, nos résultats semblent
prometteurs. Les détecteurs automatiques d’état mentaux basés sur 'EEG devront
probablement étre beaucoup plus précis en premier lieu pour aider a la conception

d’un prédicteur précis et pour aider les tuteurs intelligents en temps réel.

5.4 Disponibilité des solutions et publications

La majorité de nos solutions sont disponibles sous licence libre sur notre répertoire
GitHub ! pour favoriser les recherches dans ce domaine. Cependant, certaines
des propositions ne sont pas disponibles puisque associé a des projets dont nous
n’avons pas suffisamment les droits pour rendre publiques les solutions. Dans ce
répertoire, on y retrouve principalement :

e Notre solution d’optimisation (en plusieurs versions) codée avec Python.
Deux différents projets ont été créés : le premier projet contient le code
utilisable sous Keras et I'autre utilisable sous Tensorflow . Nous y incluons
également les tests effectués.

e Le DKTm augmenté de 'attention pour le tragage des connaissances en
raisonnement logique. On y retrouve également un test effectué sur les
données publiques Assistments. Assistments est un tuteur en ligne qui en-

seigne et évalue simultanément les mathématiques aux éléves du primaire.

11. https ://github.com/angetato/
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Il s’agit, & notre connaissance, de l’ensemble de données de tragage des
connaissances, le plus important accessible au public.

e Le modéle permettant la prédiction du niveau de raisonnement en utilisant
lattention et les connaissances a priori/ a posteriori. Ici les données ne sont
pas disponibles.

Ces solutions peuvent étre réutilisées et ou modifiées sous réserve de citer cette
thése ou les articles publiées (voir la sous section 5.4.1) dans le cadre de cette

recherche.

54.1 Publications

Ici, nous présentons par ordre chronologique les publications acceptées et publiées,

liées & cette thése.

1. A.Tato, R. Nkambou. Accelerating First-Order Optimization Algorithms.
Accepté (Student abstract AAAI 2020).

2. A.Tato, R. Nkambou and A. Dufresne. Using Al techniques in a Serious
Game for Socio-moral Reasoning Development. Accepté (EAAT 2020).

3. A.Tato and R. Nkambou. Deep Knowledge Tracing On Limited Data. Ac-
cepted (IEEE ICTAT 2019).

4. A.Tato and R. Nkambou. Accelerating First-Order Optimization Algo-
rithms. Accepted (Springer ICONIP 2019).

5. A. Tato, R. Nkambou and A. Dufresne (2019). Hybrid Deep Neural Net-
works to Predict sociomoral Reasoning skills. Proceedings of the 12th Inter-
national Conference on Educational Data Mining (EDM’19). pp. 623-626.

6. A. Tato, R. Nkambou and R. Ghali (2019). Towards Predicting Attention
and Workload During Math Problem Solving. Proceedings of the 15th In-

ternational Conference on Intelligent Tutoring Systems (ITS’19), Springer,
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pp. 224-229.

Mercier, J., Chalfoun, P., Martin, M., Tato, A. A., and Rivas, D. (2019).
Predicting Subjective Enjoyment of Aspects of a Videogame from Psycho-
physiological Measures of Arousal and Valence. Proceedings of the 15th
International Conference on Intelligent Tutoring Systems (ITS’19), Sprin-
ger, pp. 174-179).

. A. Tato, R. Nkambou , A. Dufresne, and C. Frasson (2018). Semi-Supervised

Multimodal Deep Learning Model for Polarity Detection in Arguments. In
2018 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN), IEEE,
pp- 1-8.

A. Tato, R. Nkambou and C. Frasson (2018). Predicting Emotions From

Multimodal Users’ Data. In Proceedings of the 26th Conference on User
Modeling, Adaptation and Personalization (UMAP’18). ACM, pp. 369-370.

A. Tato, A. Dufresne and R. Nkambou. Preliminary Evaluation of a Se-
rious Game for sociomoral Reasoning. Proceedings of the 14th International
Conference on Intelligent Tutoring Systems (ITS’18), LNCS 10858, Sprin-
ger, pp. 473-475.

A.A. Nyamen Tato, R. Nkambou and A. Dufresne (2017). Convolutional
Neural Network for Automatic Detection of Sociomoral Reasoning Level.
In : X. Hu, T. Barnes, A. Hershkovitz, L. Paquette (Eds), Proceedings of
the 10th International Conference on Educational Data Mining (EDM’17),
pp- 284-289.

Tato, A., Nkambou, R., Brisson, J., and Robert, S. (2017, June). Predicting
Learner’s Deductive Reasoning Skills Using a Bayesian Network. In Inter-
national Conference on Artificial Intelligence in Education, LNCS 1033,
(pp. 381-392). Springer.
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P. (2016, September). A Bayesian Network for the Cognitive Diagnosis of
Deductive Reasoning. In European Conference on Technology Enhanced

Learning (pp. 627-631). Springer International Publishing.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue les différentes applications dans les-
quelles nos solutions ont été testées avec succeés. Nous avons également présenté
I’ensemble des publications faites tout au long de cette recherche. Comme nous
I’avons déja mentionné, les solutions que nous avons présentées sont disponibles
en licence libre sous réserve de citer cette recherche. Le prochain chapitre conclut

ainsi cette thése.



CONCLUSION

Rappel de la problématique

L’apprentissage profond griace aux différentes architectures qui I'implémentent,
permet a partir des données brutes, d’extraire efficacement des informations ca-
chées importantes pour la discrimination et la modélisation des données présentées
en entrées. Aprées avoir montré en quoi il était essentiel de tendre vers ce type de
solution pour la modélisation de 1'usager, nous avons mis en évidence le retard
accumulé par les solutions actuelles ainsi que leurs lacunes. Ceci étant princi-
palement dii & des approches de développement figées, basées sur des théories
trés peu évolutives, des techniques moins performantes et moins appropriées a
la modélisation du comportement holistique de 1'usager qui est multimodale, et
surtout non adaptée dans un contexte ot les données sont de plus en plus dispo-
nibles. Les rares propositions faisant usage des techniques d’apprentissage profond
ignorent les connaissances existantes, ou ne tiennent pas compte du balancement
des données (connaissances rares), éléments essentiels sur lesquels miser pour une
meilleure modélisation. Par ailleurs, ces techniques nécessitent parfois d’étre ajus-
tées pour qu’elles soient adaptées a un contexte ol les réponses doivent étre pré-
cises et fournies en temps réel (comme dans le cas des environnements interactifs
d’apprentissage), puisqu’elles sont souvent cotiteuses en temps. Nous avons pré-
senté dans notre état de ’art les principaux travaux pertinents du point de vue
de la modélisation de I'usager en utilisant des théories existantes mais également
des techniques usuelles d’apprentissage machine pour la catégorisation des com-
portements dans les systémes interactifs pour des fins d’adaptation. Nous avons

également montré en quoi certaines approches constituaient une avancée dans le
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domaine de la modélisation de 'usager en utilisant des techniques plus avancées
comme 'apprentissage profond, bien qu’aucun modéle & ce jour ne réponde aux

exigences d’une représentation efficace, multifacette, temps réel et hybride.
Résumé des contributions

Les contributions les plus pertinentes du point de vue de notre problématique sont
les différentes solutions apportées aux modeéles d’apprentissage profond afin de les
adapter au domaine de la modélisation de 1'usager. Ainsi, nous avons proposé et
utilisé dans cette thése, différentes techniques d’apprentissage profond principale-
ment pour une modélisation plus efficace de 'usager et pour 'extraction automa-
tique de régles d’adaptation. Pour prouver l'efficacité de ces solutions dans le cas
particulier des systémes interactifs hautement adaptatifs, nous les avons intégrés

et testés dans plusieurs applications.

Notre premiére solution a visé ’adaptation fondamentale des techniques d’appren-
tissage profond a la modélisation de 'usager. Elle a eu pour but la proposition
d’une solution d’accélération de I'apprentissage dans les réseaux de neurones pro-
fonds, puisqu’une modélisation de 'usager doit se faire en temps réel et doit étre le
plus fidéle possible. Elle a consisté a accélérer la descente de gradient pour les algo-
rithmes d’optimisation de premier ordre (utilisant la dérivée premiére du gradient)
et a trouver une meilleure solution. L’idée étant d’accélérer la descente du gra-
dient lorsque d’une itération a une autre, sa direction ne change pas et vice versa.
Nous avons montré que cette technique est capable d’accélérer I'apprentissage et
trouver un minimum d’une valeur plus basse plus rapidement, de n’importe quel
algorithme classique de 1'état de l'art (Adam, Adagrad, etc.). Toutes les autres
solutions proposées dans le cadre de cette thése utilisent les versions accélérées

des algorithmes de base dans le processus d’apprentissage.

Les autres solutions développées sont trois techniques (métamodeéle) de modélisa-
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tion de 'usager, fondées chacune sur une architecture originale qui la rend efficace
dans une perspective importante de la modélisation de 1'usager. Notre premier
modeéle permet la capitalisation des connaissances existantes (& priori/a posté-
riori) pour améliorer la représentation de 'usager. La représentation résultante
est matérialisée par un modéle prédictif d’un ou plusieurs aspects caractérisant
I'usager, ex : sa connaissance, ses émotions. Cette solution utilise le mécanisme
d’attention pour consulter les connaissances existantes afin d’améliorer la prédic-
tion finale. Cette solution a été appliquée a la prédiction du niveau de raisonne-
ment socio-moral & partir d’un justificatif textuel o, la connaissance existante
n’est autre qu'un descriptif concu par les experts et associé & chaque niveau de
raisonnement. La solution a été implémentée dans un jeu sérieux adaptatif que
nous avons développé et qui vise 'apprentissage du raisonnement socio-moral. Les
résultats expérimentaux ont montré son efficacité pour la prédiction du niveau de

raisonnement socio-moral comparé aux solutions de I'état de I’art.

Le deuxiéme modéle proposé vise a résoudre le probléeme de connaissances rares
que 'on peut rencontrer dans certains systémes visant ’apprentissage. En rappel,
nous appelons connaissances rares, les connaissances difficiles & maitriser, dont les
apprenants auront tendance a donner beaucoup moins de réponses correctes (peu
de données sur les apprenants ayant réussis) et les connaissances faciles & mai-
triser et pour lesquelles tous les apprenants auront tendance a donner de bonnes
réponses sur des problémes portant sur cette connaissance (beaucoup de données
sur les apprenants ayant réussis et peu de données sur ceux ayant échoués). Pour
résoudre ce probléme, nous avons suggéré une modification a la fonction de perte
ou d’erreur. Cette fonction évalue la différence entre le résultat escompté et ce-
lui produit pour I'architecture et qui est utilisée par ’architecture pour s’ajuster.
La modification implique d’ajouter un masque dont le but est de masquer les

autres connaissances afin de donner plus de poids aux connaissances rares. Ainsi,
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on force 'architecture a faire de bonne prédiction pour ces connaissances en la
pénalisant davantage lorsqu’elle fait des erreurs. Nous attribuons des poids a ces
connaissances dans le calcul de la fonction de perte. Cette solution a été appliquée
au tracage des connaissances dans Muse-logique (un STI pour 'apprentissage du
raisonnement logique) ou il s’agissait de prédire les compétences en raisonnement
logique sachant les réponses aux exercices. La solution implémentée a donné de
meilleurs résultats en comparaison aux solutions de I’état de 'art & savoir le DKT
et le BK'T. De plus, le réseau bayésien qui est créé entierement par les experts du
domaine, étant une connaissance existante, a été fusionné a la solution en utilisant

le mécanisme d’attention de la premiére solution que nous avons proposée.

Le troisiéme modéle proposé vise la prise en compte de la nature multimodale
du comportement humain dans les architectures profondes. La multimodalité du
comportement humain est un aspect qui est le plus souvent négligé dans la mo-
délisation de l'usager pourtant nécessaire pour une modélisation plus fideéle. Ici,
nous supposons avoir accés a au moins 2 modalités de l'usager (ex : ses émo-
tions, son état cognitif, etc.). L’idée est d’extraire des informations pertinentes
de chaque modalité dans un premier temps (decision level fusion), ensuite d’en
extraire d’autres & partir de la fusion des informations extraites de chaque mo-
dalité. Ainsi les informations pertinentes pour la prédiction et la modélisation du
comportement sont d’abord extraites séparément, puis sont combinées avec celles
provenant d’'une extraction fusionnée. Cette solution a été appliquée avec succes

a la prédiction des émotions et a la prédiction de la polarité des arguments.

En plus de ces solutions de modélisation de l'usager, nous avons proposé une
solution d’extraction automatique de régles d’adaptation. Cette solution utilise
principalement les arbres de décision et les réseaux de neurones. Elle prend les
données d’interactions en entrées et en ressort avec des résultats permettant d’ap-

porter des modifications au systéme interactif dans le but de répondre aux besoins
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des usagers. Elle a été testée dans le jeu sérieux LesDilemmes (visant le développe-
ment des compétences en raisonnement socio-moral) développé par notre équipe,
dont le but était d’évaluer subjectivement et objectivement son impact sur les
usagers. Nous avons comparé le jeu dans sa version non adaptative c’est-a-dire
ne contenant aucune de nos solutions, a sa version adaptative ou certaines de nos
solutions ont été incorporées dont le modeéle de 1'usager hybride pour la prédiction
du raisonnement socio-moral et les régles d’adaptation extraites automatiquement
par apprentissage machine. Nous avons pu constater que la version adaptative a
eu un impact positif et significatif sur le gain d’apprentissage, les émotions et
la satisfaction par rapport a sa version non adaptative. Cependant, ce gain d’ap-
prentissage pourrait étre meilleur si la transcription audio vers texte est améliorée.
Nous avons vu que la transcription automatique du justificatif verbal de 'audio
vers le texte a un impact négatif sur notre systéme de cotation automatique, ce
qui biaise I'adaptation dans le jeu vu que la connaissance n’est pas trés bien éva-
luée en temps réel. Une solution sur laquelle nous travaillons actuellement est de
développer une version en anglais du jeu puisque la transcription automatique de
I’audio vers le texte est plus avancée pour 'anglais que pour le frangais. Cepen-
dant, ceci impliquera de ré-entrainer notre modeéle de cotation automatique sur
des verbatims en anglais qui devront étre au préalable recueillis et annotés par les

experts.

Les techniques et architectures que nous avons présentées dans cette thése sont
exploitables dans des domaines autres que I’éducation. La technique d’accélération
des algorithmes d’optimisation dans les réseaux de neurones peut étre appliquée a
n’importe quel probléme 'apprentissage impliquant une optimisation de premier
ordre par descente de gradient. L’architecture hybride quant a elle, peut étre utili-
sée dans les contextes ot des connaissances a priori et a posteriori sont a portée de

main et que 'on veut augmenter la capacité de prédiction des modeéles développés.
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En plus cette méthode permet de pallier dans une certaine mesure les problémes
de données déséquilibrées et les problémes ot il n’y a pas assez de données (peu de
données pour 'apprentissage d’ott une mauvaise généralisation). Elle permet donc
de concevoir des modéles ayant un plus fort taux de généralisation qu’un modéle
standard. Nous avons proposé une amélioration importante de ’algorithme DKT.
Puisque ce dernier tel que présenté dans la littérature ne tient pas compte des
connaissances rares pouvant survenir dans n’importe quel contexte éducationnel.
Nous avons donc, grace a une technique simple de pénalisation de la fonction
d’erreur, pu améliorer le DK'T dans ce sens. Nous avons proposé une architecture
multimodale qui combine plusieurs modalités pas seulement en les concaténant
mais en apprenant également des features qui peuvent coexister entre les diffé-
rentes modalités. Nous avons également proposé des techniques pour concevoir un
modele d’adaptation qui utilise des régles d’adaptation extraites automatiquement

a partir de réseaux de neurones et d’arbres de décision.

Le premier avantage de nos solutions est qu’elles sont facilement adaptables a
n’importe quel contexte de modélisation et méme dans des contextes ne visant
pas forcément la modélisation de 'usager. Les solutions conventionnelles ne sont
pas souvent transposables dans d’autres domaines autres que ceux dans lesquels
ils ont été testés. A l'inverse, en plus de résoudre des problémes concrets rencon-
trés dans les solutions de I’état de l'art, nos solutions permettent de faciliter le
développement et la mise en place d’'une modélisation de 'usager pour une adap-
tation efficace quel que soit le domaine, comme nous ’avons vu dans les différents
contextes applicatifs testés. Le méta-modéle proposé est entiérement modulable,
et le code source disponible. L’ensemble des objectifs visés dans le cadre de cette
recherche, notamment le développement de techniques pour permettre une modé-
lisation efficace de I'usager dans un premier temps et pour une adaptation effective

ont été atteints. Cependant, dans la perspective d'un développement futur, des
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ajouts ou améliorations pourraient étre envisagés tant au niveau conceptuel qu’au

niveau de 'implémentation des solutions.

Les résultats de cette recherche contribuent a ’avancement des connaissances tant
au niveau fondamental qu’au niveau applicatif. Au niveau fondamental, une nou-
velle technique d’accélération de I'apprentissage dans les réseaux de neurones ainsi
que différentes approches d’amélioration des résultats de modélisation des usagers
par apprentissage profond dont la prise en compte de la mulimodalité du com-
portement humain ont été proposés. Déterminer et considérer un profil social du
joueur-apprenant en se basant sur son niveau de raisonnement socio-moral, est
d’une part, une opportunité d’offrir une interaction sociale plus riche dans un sys-
téme interactif et, d’autre part, une dimension innovante qui fera certainement
avancer la recherche dans le domaine de la socialisation dans les systémes infor-
matiques intelligents. L’adaptation se basant sur notre méta-modele de 'usager
enrichi donne lieu & une optimisation de I'expérience de jeu (le plaisir), et offre
un cadre plus motivant pour le développement des compétences visées comme
nous avons pu le constater. Les régles générées par le modeéle adaptatif ouvrent
des portes a l’exploration de nouvelles techniques pédagogiques efficaces et de
nouveaux styles d’apprentissage. D’un point de vue applicatif, le modéle d’adap-
tation proposé ainsi que les méthodes et outils sous-jacents permettront d’outiller
les développeurs de systémes interactifs dans la création d’une nouvelle génération
de systémes cognitivement, émotionnellement et socialement plus informés, plus
adaptatifs et plus intelligents. Par ailleurs, nous visons une réutilisabilité de nos
solutions dans des domaines ot I’adaptation et la prédiction du comportement de
I'usager est un enjeu. Parmi des exemples de domaines potentiels qui pourront en
bénéficier, nous pouvons citer, les outils de formations, ’apprentissage en ligne

impliquant les MOOCs (Massive Open Online Course), les jeux vidéo, etc.

Validation des hypothéses
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Hypothése 1 : Les recherches dans le domaine de [’intelligence artificielle en
éducation ont montré que l’intégration d’un modéle sophistiqué de ['utilisateur dans
les environnements d’apprentissage, entrainerait une adaptation plus flexible et
efficace. Nous faisons l’hypothése que ce constat est applicable dans tous systémes

interactifs d’apprentissage (jeux sérieuzx par exemple).

Hypothése 2 : Un modéle enrichi de l'usager qui inclut différents facteurs expli-
cites (lorsque disponibles et captés par différentes modalités) liés aux compétences
cognitives et méta-cognitives de celui-ci, a son profil affectif, a sa personnalité et

son profil social, permettra une adaptation réussie en terme d’efficacité pédago-

gique.

Ces deux hypothéses ont pu étre validées pendant les expérimentations avec la
version adaptative du jeu LesDilemmes, ol le modéle du joueur était constitué de
son état connaissances et de son état émotionnel. Nous avons pu constater que
I’adaptation basée sur ce modéle riche du joueur a permis un gain significatif de

I’apprentissage, comparé a la version du jeu ne contenant aucun modéle.

Hypothése 3 : Les architectures profondes ont la capacité d’extraire des infor-
mations latentes permettant d’abstraire assez fidélement les données fournies en
entrées permettant ainsi de les prédire et ou de les classifier. Nous faisons [’hy-
potheése qu’en nourrissant ces architectures de données d’utilisateurs (ex : appre-
nants), il sera possible d’extraire des représentations latentes el assez précise de

ces derniers.

Hypothése 4 : Le développement et/ou l'amélioration des techniques de fouille
de données et d’apprentissage machine existantes permettront une analyse efficace
des données d’interaction multimodales et multi-sources (historique d’actions, ex-

pressions faciales, regard, verbatim, etc.).
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Ces deux hypothéses ont également pu étre validées lors de la prédiction des
connaissances dans le STI Muse-logique, et de la prédiction des émotions, de I’at-
tention, de la charge mentale et de la polarité des arguments dans divers contextes.
Cependant, la représentation latente de I'usager qui en est extraite n’est pas in-

terprétable et n’a donc pas pu étre utilisée dans le cadre de cette recherche.
Perspectives futures

Meéme si les solutions proposées ont été testées et validées dans différents contextes
applicatifs, il reste toujours plusieurs aspects a améliorer, et elles peuvent étre
affinées et généralisées. Une validation exhaustive des différents modéles nécessi-
terait notamment des bases de données beaucoup plus volumineuses ainsi que des
systémes interactifs déja en déploiement. Nos approches pour le probléme de mo-
délisation holistique de 'usager ouvrent par ailleurs de nombreuses perspectives
d’amélioration et d’extension. Nous avons par exemple évoqué des problémes de
connaissances rares qui n’étaient jusqu’alors pas pris en compte. Nous avons éga-
lement évoqué le probléme de temps réel des approches d’apprentissage profond,
qui prennent souvent un temps non négligeable pour 'apprentissage d’une repré-
sentation alors que la modélisation de 1'usager doit se faire le plus vite possible
pour que le systéme ait le temps d’y répondre; de plus la représentation qui en
sort doit étre suffisamment précise pour assurer une adaptation pertinente. Une
perspective peut-étre lointaine mais des plus intéressantes serait une généralisa-
tion de nos solutions aux systémes interactifs plus généraux, dans le but de tendre
vers une nouvelle génération de systémes interactifs adaptatifs plus attentifs aux

besoins de ses usagers.

Une question peut se poser sur les métriques utilisées pour I'évaluation d’un mo-
dele de I'usager. Pour I'instant, nous avons utilisé la précision pour quantifier 1’effi-

cacité (la fidélité) de nos modéles. Est-ce une bonne métrique pour ce probléme ?
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Comment mesure-t-on la fidélité d’un modeéle par rapport a l'usager modélisé ?
Est ce que prédire avec précision les actions d'une personne implique qu’elle peut
étre remplacé par le prédicteur ? Bien entendu, la mesure du gain d’apprentissage
comme nous 'avons fait, est une métrique sans équivoque pour évaluer 'effica-
cité et la précision d’'un modeéle usager. Cependant, cette métrique implique de
conduire des expérimentations sur le terrain, tache qui est trés cotiteuse en temps.
Pourrait-on penser & une métrique spécifique a I’évaluation de la «fidélité» d’une
modélisation sans toutefois évaluer le systéme interactif au complet ? Des travaux
futurs dans cette perspective pourraient s’inspirer des travaux sur les réseaux de
neurones antagonistes (adversarial networks), ou l'idée est de voir & quel point
le réseau principal (qui modélise I'usager) est capable de différencier cet usager
parmi d’autres, sachant que le réseau adverse est celui qui génére des «fausses»

Interactions.

Certaines de nos solutions sont disponibles sur Github en licence libre. Toutes
les solutions ont été implémentées avec python sauf les environnements qui ont
été implémentés avec Unity3D (C# pour le jeu sérieux) et JEE. Nous espérons
que ces feront avancer les recherches et seront d’une grande aide pour les concep-
teurs de modéle usager, de systéme adaptatif mais également pour les praticiens
de Vapprentissage profond. De maniére générale, les résultats que nous propo-
sons pourrons probablement contribuer a l'avancement des connaissances dans
les domaines suivants : apprentissage profond, jeux vidéo, systémes tutoriels in-
telligents, Intelligence artificielle en éducation ainsi que dans la modélisation des

usagers, ’adaptation et la personnalisation.



APPENDICE A

PREUVE DU THEOREME 3.3.3

La preuve présentée ci-dessous s’inspire du théoréme 4 dans (Reddi et al., 2018),

qui fournit une preuve de convergence pour AMSGrad.

Le but est de prouver que, le regret de AAMSGrad est délimité par :

D2 d  ~-1/2

Up Dgo O
< 3=57 2 ar )+4<1—51>;; " (A1)

20z\/1 + log(T
T (e p M

Démonstration. Pour chaque méthode d’optimisation, nous avons :

Ty = xp —alU (A.2)

Ot « est la taille du pas. Notez que la valeur de la mise a jour U est le gradient
(ou pente) d'une ligne. Par exemple, cette ligne représente la pente de la tangente

de la perte au point x; dans le cas du SGD.

AAMSGrad a 2 régles pour la mise a jour, qui sont différentes selon que la direction

de la mise & jour change ou non. Le calcul du point z;,; est effectué comme suit :
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(a) 41 = HE\/E(JQ — atmx/\/@—t) sigp-my_1>0
< HF,\/V_t(xt — 204 - [mu| //B)

My = B -mp1 + (1= B1) - (Vo, J(0) +my_1)

(A.3)
(b) e =11, /(i = aymy/+\/®)  sinon

L’inégalité en (a) est due au fait que, puisque g; - m;—1 > 0 et f; = 0.9, nous

pouvons écrire :

[(1 = Br)my—1| < [Bime—1 + (1 — B1)gl (A4)
Ce qui nous conduit a :

my = Bimy—1 + (L — B1)ge + (1 — B1)my—y
mg < |2 (Bimy—1 + (1 — B1)ge)]| (A.5)

Toutes les opérations sont élément par élément. Lorsque la direction de la mise
a jour actuelle change par rapport a la précédente, la mise a jour actuelle est la
méme que dans AMSGrad (régle (b)). Lorsque la direction reste la méme, la mise

a jour est égale a la somme entre la mise a jour que AMSGrad aurait prise et la

valeur (1 — f1)m;—1 (régle (2)). Ainsi la borne du regret de AAMSGrad est :

RT S maa:(RT(a), RT(b)) <A6)

Ou Ry est le regret quand on considére seulement la deuxiéme régle de mise a
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jour d’AAMSGrad. Veuillez noter que la borne de Ry est similaire a celle de
AMSGrad. Ry, est le regret si nous considérons seulement la premiere régle. La

preuve consistera a trouver la borne pour Rp,).

La premiére régle de mise a jour d’AAMSGrad peut étre réécrite comme suit :

Ty < I (xy — U) where U = 2 - oct‘A/t_l/zmt (A.7)

Vi
Si nous ignorons la valeur 2, la preuve sera la méme que celle de la convergence
d’AMSGrad. Ainsi, nous ne réécrivons pas la démonstration mais il est facile de

voir qu’apres avoir fait les mémes étapes que Reddi et al, nous avons :

D2 U;,i U2,z Dgo 1ty K
RT(a = 2<1 _ 61) Z( ar + o >+ 4(1 o 51) ZZ oy
=1 t=1 i=1 (A 8)

n 2a\/1 + log(T Z || ||
(1 =811 = 7)V( 1—52 il

Parceque Rpuy < Rp(q), la borne du regret de AAMSGrad est :

Ry < maz(Rr), Rre)) = Br) (A.9)

Ce qui compléte la peuve.



APPENDICE B

QUESTIONNAIRES : EXPERIMENTATION DU JEU LESDILEMMES
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B.1 Questionnaire initial évaluant le style d’apprentissage et les habitudes de
communication sur internet
8/10/2019 Questionnaire initial - LesDilemmes

Questionnaire initial - LesDilemmes
Nous aimerions savoir votre fagon préférée d'apprendre et vos habitudes de communication sur internet.

*Obligatoire

1. Surnom *
(ne l'oublie pas !)

2. Numéro d'identification *
Donnez le huméro que nous vous avons fourni.

https://docs.google.com/forms/d/1DYy-BLHrjmDB9kMqFXU7¢Tv7YEfxPIGovREoLJ1¢c2ST/edit 1/7
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8/10/2019 Questionnaire initial - LesDilemmes
3. Age *
Une seule réponse possible.

8
9

17
18
19
Plus de 19

4. Sexe *
Plusieurs réponses possibles.

Fille
Garcon

Autre

Préférences pour I'apprentissage
Il n y a pas de bonnes ni de mauvaises réponses. Réponds le plus naturellement possible.

5. Je me fixe des objectifs personnels qui dépassent ceux de mon enseignant *
Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

6. J’ai du plaisir a apprendre *
Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout & fait d'accord

7. Mon enseignant est la meilleure personne pour m’évaluer et me motiver *
Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

https://docs.google.com/forms/d/1DYy-BLHrjmDB9kMqFXU7¢Tv7YEfxPIGovREoLJ1¢c2SI/edit 2/7
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8/10/2019 Questionnaire initial - LesDilemmes
8. J’aime apprendre sur des nouveaux sujets *
Une seule réponse possible.
1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord O Q Q O O Q O Tout a fait d'accord

9. J’aime varier mes sources d’informations: télévision, magasine, Internet, amis *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pasdaccord () () () (O (O (O () Toutafaitdaccord

10. Mon enseignant m’aide a bien comprendre le travail qui m’est demandé *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord Q Q Q O Q Q O Tout a fait d'accord

N
o

. J'aime apprendre quand ¢a me sert a quelque chose *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord C) C) Q O D D O Tout a fait d'accord

12. J’évite de faire mes devoirs si je peux *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pasdaccord () () () (O (O (O () Toutafaitdaccord

13. Je réussie mieux lorsque je m’entends bien avec mon enseignant *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord Q Q Q O Q Q O Tout a fait d'accord

14. Je préfere faire ce qui me plait plutét que de faire ce qui est demandé par mon enseignant *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord D Q Q O Q D O Tout & fait d'accord

https://docs.google.com/forms/d/1DYy-BLHrjmDB9kMqFXU7¢Tv7YEfxPIGovREoLJ1¢c2SI/edit 3/7
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e

Questionnaire initial - LesDilemmes

. Je n’ai pas besoin de raison, de tache ou d’objectif pour apprendre *

Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord O Q Q O O Q O Tout a fait d'accord

. J’apprends mieux lorsque je peux gérer moi-méme les objectifs et les taches du cours *

Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pasdaccord () () () (O (O (O () Toutafaitdaccord

. Je fais un plan avant d’accomplir une tache *

Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord Q Q Q O Q Q O Tout a fait d'accord

. Apprendre m’aide a relever des défis personnels *

Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord C) C) Q O D D O Tout a fait d'accord

. J’évite, si je peux, une activité qui semble trop difficile *

Une seule réponse possible.
1 2 3 4 5 6 7

Pasdaccord () () () (O (O (O () Toutafaitdaccord

Apprendre me fait sentir mieux préparé a affronter la vie *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord Q Q Q O Q Q O Tout a fait d'accord

. J’aime suivre la progression de mes apprentissages, cela m’aide a m’améliorer *

Une seule réponse possible.
1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord D Q Q O Q D O Tout a fait d'accord

https://docs.google.com/forms/d/1DYy-BLHrjmDB9kMqFXU7¢Tv7YEfxPIGovREoLJ1¢c2SI/edit
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47
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8/10/2019 Questionnaire initial - LesDilemmes
22. Je me fixe des objectifs personnels qui dépassent ceux de mon cours *
Une seule réponse possible.
1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord O Q Q O O Q O Tout a fait d'accord

23. J'ai du plaisir a découvrir ce qui m'intéresse *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pasdaccord () () () (O (O (O () Toutafaitdaccord

24. J'ai du plaisir a découvrir ce qui m'intéresse *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord Q Q Q O Q Q O Tout a fait d'accord

25. Je me base sur mon enseignant pour I’évaluation de mes progres *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord C) C) Q O D D O Tout a fait d'accord

26. J’évalue mes progrés personnels et je réfléchis a des moyens pour m’améliorer *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pasdaccord () () () (O (O (O () Toutafaitdaccord

27. Mon enseignant est le mieux placé pour planifier mes apprentissages *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord Q Q Q O Q Q O Tout a fait d'accord

28. Je sais quoi faire si j’ai de la difficulté dans un cours *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6 7

Pas d'accord D Q Q O Q D O Tout a fait d'accord

https://docs.google.com/forms/d/1DYy-BLHrjmDB9kMqFXU7¢Tv7YEfxPIGovREoLJ1¢c2SI/edit 517
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8/10/2019 Questionnaire initial - LesDilemmes
29. Apprendre est désagréable et inconfortable pour moi *
Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

Vos habitudes de communication sur internet

30. J'utilise des applications de partage comme Snapchat, Youtube, Instagram ou twitter. *
Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

31. Je vais réguliérement sur Facebook. *
Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

32. Mon nombre d’amis (ou suiveurs) sur Facebook, Instagram, Snapchat ou twitter n’est pas
important pour moi. *
Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

33. J’aime mettre un « J’aime » sur les publications dans Facebook et Snapchat. *
Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

34. Je suis toujours d’accord avec ce que mes amis disent ou font. *
Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

https://docs.google.com/forms/d/1DYy-BLHrjmDB9kMqFXU7¢Tv7YEfxPIGovREoLJ1¢c2SI/edit 6/7



8/10/2019 Questionnaire initial - LesDilemmes

35. Je préfere jouer a un jeu vidéo que d’aller jouer avec mes am
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pas d'accord Q Q Q Q Q Q

36. Je joue beaucoup aux jeux vidéo. *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pasdaccord () ) (O (O (O

37. J’ai ’habitude de travailler sur un ordinateur. *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pasdaccord () () (O (O (O

38. Je joue souvent aux jeux vidéo qui permettent d’apprendre. *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pas d'accord C) C) Q C) C) D

Fourni par

E Google Forms

https://docs.google.com/forms/d/1DYy-BLHrjmDB9kMqFXU7¢Tv7YEfxPIGovREoLJ1¢c2SI/edit

is. *

Tout a fait d'accord

Tout a fait d'accord

Tout a fait d'accord

Tout a fait d'accord

7
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B.2 Questionnaire final évaluant 'immersion, 'apprentissage et la satisfaction

8/10/2019 Jeu des dilemmes

Jeu des dilemmes

Le jeu consiste en un ensemble de dilemmes sous forme d’'un petit scénario dans lequel le participant est
amené a prendre différentes décisions.

*Obligatoire

Questionnaire final

Il n'y a pas de bonnes ni de mauvaises réponses. Réponds le plus naturellement possible.

1. Surnom *
(ne I'oublie pas !)

2. Numéro d'identification *
Donnez le numéro que nous vous avons fourni.

3. Sexe *
Plusieurs réponses possibles.

[ ] Fille
[ ] Garcon
[ ] Autre

Immersion

https://docs.google.com/forms/d/1Chae7hHUx9XM;j4Pgd2KDFVbluyi5KEapVbVtdP5kgiU/edit 1/6
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8/10/2019 Jeu des dilemmes

. Je pensais a autre chose quand je jouais. *
Une seule réponse possible.

S

1 2 3 4 5 6

Pas d'accord O Q Q O O Q Tout a fait d'accord

5. Parfois je voulais arréter le jeu pour voir ce qui se passe autour de moi. *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pasdaccord () () () () () () Toutafaitdaccord

6. Le jeu m’a laissé indifférent. *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pas d'accord Q Q Q Q Q Q Tout a fait d'accord

7. J’ai déja vécu les mémes situations que celle du jeu dans la réalité. *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pas d'accord C) C) Q O D D Tout a fait d'accord

8. J’étais parfois tellement impliqué que j'oubliais que j'étais dans un jeu. *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pasdaccord () () () () () () Toutafaitdaccord

9. J’ai aimé I’environnement et les personnages dans le jeu. *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pas d'accord Q Q Q Q Q Q Tout a fait d'accord

10. J’ai trouvé le jeu proche de la réalité. *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pasdaccord () () () () () () Toutafaitdaccord

https://docs.google.com/forms/d/1Chae7hHUx9XM;j4Pgd2KDFVbluyi5KEapVbVtdP5kgiU/edit 2/6



8/10/2019

Jeu des dilemmes
11. Le jeu m’a fait réagir, j’étais confronté et embété a répondre dans le jeu. *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pas d'accord O Q Q O O Q Tout a fait d'accord

Efficacité du jeu
So-Moral 2017

12. J’ai aimé jouer a ce jeu. *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pas d'accord Q Q Q Q Q Q Tout a fait d'accord

13. Je voudrais encore rejouer. *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pas d'accord D C) Q O D D Tout a fait d'accord

14. Je pense que mes amis aimeraient jouer a ce jeu. *
Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pasdaccod () () () () () () Toutafaitdaccord

15. J’ai aimé le fait que mon score dans le jeu était le nombre de « j’aime » que j'obtenais. *

Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pas d'accord Q Q Q O Q Q Tout a fait d'accord

16. J’ai aimé le fait que mon score dans le jeu était le nombre d’amis que je gagnais. *

Une seule réponse possible.

1 2 3 4 5 6

Pas d'accord D Q Q O Q D Tout a fait d'accord

https://docs.google.com/forms/d/1 Chae7ThHUX9XMj4Pgd2K DFVbluyiSKEapVbVtdP5kgiU/edit

3/6
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Jeu des dilemmes
17. J’ai trouvé interessant de pouvoir émettre mon opinion en parlant au micro. *
Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

Evaluation du taux d'apprentissage
LesDilemmes 2019

18. J’ai I'impression d’avoir appris des choses dans le jeu. *
Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

19. J’ai trouvé intéressant de lire et entendre les opinions des autres personnages du jeu. *
Une seule réponse possible.
Pas d'accord Tout a fait d'accord

20. J’ai trouvé intéressant de pouvoir dire que « j'aime » ou « je n’aime pas » les opinions des
personnages du jeu. *

Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord
21. Je vois les choses autrement qu’avant par rapport aux décisions a prendre. *

Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

22. Je comprends mieux I'impact de mes actes sur ce qui se passe. *
Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

https://docs.google.com/forms/d/1 Chae7ThHUX9XMj4Pgd2K DFVbluyiSKEapVbVtdP5kgiU/edit

4/6
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8/10/2019 Jeu des dilemmes
23. Je pense avoir fait des progrés a la fin de la séance par rapport au début. *

Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord
24. J'ai beaucoup réfléchi pendant le jeu. *

Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

25. Les commentaires dans le jeu m'ont permis d’apprendre quelque chose. *
Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord
26. J'ai aimé que les amis dans le jeu réagissent quand j’évaluais ce qu’ils disaient. *
Une seule réponse possible.
Pas d'accord Tout a fait d'accord
27. Les réactions des autres joueurs (pouce vers le haut, vers le bas, émotions) m'ont influencé. *
Une seule réponse possible.
Pas d'accord Tout a fait d'accord
28. J'ai aimé le fait que la musique de fond change de temps en temps. *

Une seule réponse possible.

Pas d'accord Tout a fait d'accord

Questions ouvertes
Dis nous en quelques mots ce que tu as pensé de cet expérimentation en général.

https://docs.google.com/forms/d/1 Chae7ThHUX9XMj4Pgd2K DFVbluyiSKEapVbVtdP5kgiU/edit 5/6



228

8/10/2019 Jeu des dilemmes
29. Qu’est ce que tu as aimé ?

30. Qu’est ce que tu n’as pas aimé ?

Fourni par

B GoogleForms

https://docs.google.com/forms/d/1 Chae7ThHUX9XMj4Pgd2K DFVbluyiSKEapVbVtdP5kgiU/edit 6/6



APPENDICE C

MESSAGES D’ADAPTATION (DEFINIS PAR LES EXPERTS)
IMPLEMENTES DANS LE JEU LESDILEMMES

C.1 Messages de félicitations :

e Bravo!

e (Cest trés bien.

e Félicitations!

e Excellent !

e Parfait.

e Bien, continue comme ca.

e Tu t’améliores.

e Super, tu t’en sors trés bien
e (Génial, continue comme ¢a/!
e Tu apprends vite.

e Parfait, tu évolues bien.

e Félicitations, tu progresses.

C.2 Messages d’apprentissage :

Les messages d’Apprentissage devraient suggérer le développement a venir, ce que

I'apprenant devrait faire pour accéder au niveau de connaissance suivant (niveau
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de raisonnement supérieur).

Messages pour Niveau 1 (Orientation vers la punition et I’obéissance a

Pautorité)—> Niveau 2 :

Dilemme 1 : As-tu pensé que cela peut étre avantageux pour toi de respec-
ter I’entente que tu avais avec ta mére ?

Dilemme 2 : Aimerais-tu qu’on te remettre ton portefeuille si tu 1’échap-
pais ?

Dilemme 3 : As-tu considéré que tu pourrais avoir un accident si tu tra-
versais sur la lumiére rouge ?

Dilemme 4 : Est-ce que tu apprécierais que ton ami rit de toi?

Dilemme 5 : Est-ce possible que la professeur te ferait davantage confiance
si tu ne trichais pas?

Dilemme 6 : Est-ce possible que tu ne puisses plus retourner a cet endroit
si tu volais 7

Dilemme 7 : Peut-étre que tu te sentirais moins coupable si tu disais au
propriétaire que tu as cassé son pare-brise par accident ...

Dilemme 8 : As-tu pensé que le chien pourrait te faire mal si tu ’agagais ?
Dilemme 9 : As-tu considéré que de conserver ta note pourrait te permettre

d’obtenir de ’aide de tes amis?

Messages pour Niveau 2 (Orientation vers les échanges égocentriques)

—> Niveau 3 :

Dilemme 1 : As-tu pensé que ta petite soeur pourrait avoir besoin qu’on
s’occupe d’elle ?

Dilemme 2 : As-tu considéré que la personne qui a échappé son portefeuille
apprécierait qu’on lui redonne ?

Dilemme 3 : As-tu pensé qu’'un automobiliste pourrait avoir un accident a

cause de ton comportement imprévisible ?
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Dilemme 4 : Penses tu que ton ami se sentirait bien si tu ris de lui?
Dilemme 5 : As-tu pensé que ton ami pourrait étre puni par le professeur
pour avoir triché?

Dilemme 6 : Penses-tu que le propriétaire de 1’épicerie aimerait qu’on lui
vole des chocolats ?

Dilemme 7 : Est-ce que tu crois que le propriétaire aimerait savoir comment
son pare-brise a été brisé ?

Dilemme 8 : As-tu pensé que le chien aurait mal si tu lui lancais des roches ?

Dilemme 9 : Penses tu que tes parents aimeraient savoir ta vraie note ?

Messages pour Niveau 3(Orientation vers les relations interpersonnelles)

—> Niveau 4 :

Dilemme 1 : As-tu pensé que de respecter les ententes que ’on prend
permet de conserver des relations harmonieuses ?

Dilemme 2 : As-tu considéré que le portefeuille appartient & la personne
et que l'on devrait respecter sa propriété en lui redonnant ?

Dilemme 3 : As-tu réfléchi au fait que de respecter le code de la route
permet d’assurer la sécurité de tous?

Dilemme 4 : Crois-tu que tu respectes ton ami en riant de lui/elle ?
Dilemme 5 : As-tu tenu compte que les examens sont congus pour évaluer
les apprentissages réels des gens, et non ceux de leur voisin 7

Dilemme 6 : As-tu pensé que si tout le monde volait, les commerces ne
pourraient pas fonctionner ?

Dilemme 7 : As-tu pensé que tu as endommagé la propriété de quelqu’un ?
Dilemme 8 : As-tu considéré que de lancer des roches serait de la cruauté
animale ?

Dilemme 9 : As-tu pensé si tout le monde changeait sa note, les examens

ne refléteraient plus le niveau d’apprentissage des gens ?

Niveau 4(Régulation de la société) et Niveau 5(Evaluation du contrat
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social) : Messages d’apprentissage = Messages félicitations.

C.3 Messages de Généralisation

Les messages de généralisation sont des messages qui s’affichent lorsque qu’un
joueur(se) atteint un niveau de raisonnement pour la premiére fois. Ils visent a

rappeler au joueur les spécificitées du niveau qu’il vient d’atteindre.

e Premiére fois le niveau 2 : Yeah! Tu as pensé aux avantages de la
situation !

e Premiére fois niveau 3 : Bravo! Tu as pensé a considérer les autres dans
ta réponse au dilemme !

e Premiére fois niveau 4 : Tu as considéré le sens des régles dans la société
pour prendre ta décision! C’est super !

e Premiére fois niveau 5 : Super! Tu considéres plusieurs points de vue

et tes valeurs pour prendre tes décisions!



APPENDICE D

REGLES D’ADAPTATION DU JEU LESDILEMMES

Niveau de raisonnement actuel = niveau calculé apres justification R

Niveau de raisonnement cumulée = niveau de raisonnement moyen jusqu’au di-

lemme ¢ — 1 Niveau de raisonnement différence absolue = | R;_; — R; |

D.1 Reégles définies a partir de la théorie

Déroulement du dilemme (Inner Loop) : Profil de 'apprenant et les réponses

courantes

e Expressions non verbales des PNJs en fonction de leur évaluation par le
joueur-apprenant :
e Si d’accord avec un PNJ de niveau supérieur R, >= R Alors émotion
positive (Content, souriant , pouce vers le haut).
e Si d’accord avec un PNJ de niveau R, < R Alors ne rien faire (Visage
neutre).
e Si d’accord avec un PNJ de niveau R, < R Alors ne rien faire (Visage
neutre).
e Si pas d’accord avec un PNJ de niveau R, >= R Alors émotion néga-

tive (Faché, pousse vers le bas).
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e Messages félicitations : Féliciter le joueur lorsqu’il évolue bien en général :
e Si d’accord avec un PNJ de niveau supérieur R, >= R Alors messages
d’encouragements ou félicitations sur le niveau actuel (permet de pour
renforcer et faciliter le transfert).
e Si le niveau de raisonnement est en progrés Alors messages de félici-
tations sur le niveau actuel.
e Si le niveau de raisonnement n’est pas en progrés Alors passer au point

(3) ci-dessous

e Messages d’apprentissage en fonction du niveau de raisonnement (aprés
justification du joueur) :

e Si différence absolue positif Alors message félicitations -+ message d’ap-
prentissage qui dépends de son niveau s’il n’a pas progressé et suggére
attitude pour niveau suivant.

e Sinon Alors message d’encouragements + message d’apprentissage qui
dépends de son niveau de raisonnement.

e Si le joueur est de niveau : 1 (Peur de 'autorité) Alors message qui I’ai-
dera & penser comme quelqu’un de niveau 2 ou 3. (le choix du message
est automatique dans le jeu). 2 (égoiste) Alors message qui l'aidera
a penser comme quelqu'un de niveau 3 ou 4. 3 (relations interperson-
nelles) Alors message qui l'aidera a penser comme quelqu’un de niveau

4 ou 5.

e Adaptation en fonction des émotions actuelles ou prédits du joueur :
e Si émotions positives (Happy, Neutre) Alors musique = douce, joviale
e Si émotions négatives (Sad, Angry, Disgusted) Alors musique = Jo-

viale, dansante, drole

Construction du dilemme (OuterLoop) :

e Si le joueur visite uniquement les joueurs de niveau faible Alors ('inciter a
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aller voir ce que pensent les autres de niveau supérieur en forcant d’aller voir
tout le monde ou en enlevant les PNJs non nécessaires lors des prochains
dilemmes) nombre de PNJ & visiter = 5.
e Changer le mode de calcul du score en fonction du style d’apprentissage :
e Si style d’apprentissage = Performant Alors nombre amis = niveau de
raisonnement * 2.
e Si style d’apprentissage = Conformiste Alors nombre amis = niveau
de raisonnement.
e Sistyle d’apprentissage = Résistant ou Intentionnel Alors nombre amis

= niveau de raisonnement.

D.2 Reégles définies a partir de la théorie

samples 4 sam
value =[2, 2] value = [49, 23]

gini = 0.266
samples = 38
value =[32, 6]

samples = 34

Surprised < 0.004
value [17.17]

Eval 3505
gini=05 J

gini = 0.444
samples =3
value = [1, 2]

gini = 0.408
samples =7

value =[2, 5]

gini = O 355 g|n| 0.444
samples 13 samples =21
value [o, 3] value =[7, 14]

Figure D.1 Arbre de décision appris a partir des données de la premiére expéri-
mentation sur le jeu non adaptatif.

Regles extraits de I'arbre de décision (figure D.1) et du RN (figure D.2) générés a
partir des données récoltées pendant la premiére expérimentation sur le jeu non
adaptatif :

e Si Arousal < 0.228 et Sad < 0.02 Alors Musique douce.
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input: | (None, 5)
output: | (None, 5)

nput: | (None, 9)
Eval_NPCg: InputLayer
output: | (None, 9)

emotion: InputLayer

mput: one, 9 mput: one, 3 put: one, 1
dense_1: Dense ! il ) dense 2: Dense ! il ) NPC_First: InputLayer ! o )
output: | (None, 1) output: | (None, 1)

output: | (None, 1)

nput: | [(None, 1), (None, 1), (None, 1)]

concatenate_1: Concatenate
output: (None, 3)

input: | (None, 3)
output: | (None, 3)

dropout_1: Dropout

input: | (None, 3)
output: | (None, 2)

dense 3: Dense

mput: | (None, 2
oufput: | (None, 2)

Reagoning_Level: Dense

Figure D.2 Le réseau de neurones multimodale proposé pour I'extraction des régles

d’adaptation.

e Si le joueur n’a pas visité les PNJs de niveau 2 ou 5, Alors l'obliger a le

faire dans les prochains dilemmes.



APPENDICE E

EXTRACTION DES REGLES D’ADAPTATION PAR RESEAU DE
NEURONES : LES POIDS APPRIS

Tableau E.1 Les poids du réseau de neurones multimodal entrainé (W poids reliant
les neurones de 'avant derniére couche et la derniére couche) appris a partir de 3
entrainements différents. A, ; est calculé aprés 20 runs.

Runs Run 1 Run 2 Run 3 Ain Ao
Output [1,0f fo,1] [0 [o,1] 1,0 [0,1] [1,0] [0,1]
Emotions 0.007 0.812 0 0.751 0925 0.739 0.475 0.689
Eval NPCs 0.066 0 0.3231 0.040 0.043 0.378 0.367 0.276

First NPC visited 0.067 0.607 0.742 0.099 0.116 0.071 0.158 0.035

E.1 Comparaison des émotions entre la version non adaptative et la version
adaptative du jeu LesDilemmes
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Tableau E.2 Les poids du réseau de neurones multimodal entrainé (W poids du
neurone qui représentent les émotiions) appris a partir de 3 entrainements diffé-
rents. A; est calculé aprés 20 runs.

Neuron (Emotions) Runl Run2 Run3 A4

Neutral 0.080 0.0.093 0 0.001
Happy 0 0.4748 0 0.120
Sad 0.672 0.013 0.333 0.165
Angry 0.069  0.702 0 0.090
Surprised 0 0.034 0.583 0.155
Scared 0.138 0 0.041 0.001
Disgusted 0 0.016 0.001 0.106
Valence 0.346  0.006  0.045 0.128
Arousal 0.039  0.404  0.578 0.234

Tableau E.3 Les poids du réseau de neurones multimodal entrainé (W poids du
neurones représentant 1’évaluation des 5 PNJs) appris a partir de 3 entrainements
différents. A; est calculé aprés 20 runs.

Neuron (Eval NPCs) Runl Run2 Run3 A

Eval 1 0.939  0.186 0 0.198
Eval 2 0.0.078 0.755 0 0.215
Eval 3 0.052 0 0.938 0,167
Eval 4 0.028  0.588 0 0,147

Eval 5 0.920  0.369 0 0.273




Statistiques de groupe
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Moyenne
erreur
Adaptive N Moyenne Ecart type standard
Neutral A 203 | .525031595 .150881620 | .010589814
NA 144 | .192085526 | .105721967 | .008810164
Happy A 203 .078216982 .094744399 .006649753
NA 144 | .089506325 .098287123 | .008190594
Sad A 203 .197926328 .174387221 .012239583
NA 144 .040159058 .123057789 .010254816
Angry A 203 | .131614837 | .137321689 | .009638093
NA 144 .459101220 .291906340 .024325528
Surprised A 203 | .146550201 .117056987 | .008215790
NA 144 | .104515495 .140334336 | .011694528
Scared A 203 .084387812 .071013903 .004984199
NA 144 | .010575388 | .049373191 | .004114433
Disgusted A 203 | .055441721 .054976442 | .003858590
NA 144 .159269417 222573397 .018547783
Valence A 203 -.25367139 | .216995381 | .015230090
NA 144 -.49613987 .314730717 .026227560
Arousal A 203 | .332676967 | .064513975 .004527993
NA 144 | 283627665 .079556000 | .006629667

Figure E.1 Statistiques de groupe :

adaptative (NA) du jeu LesDilemmes.

Version adaptative (A) versus version non




Test des échantillons indépendants

Test de Levene sur I'égalité
des variances Test t pour égalité des moyennes
s Intervalle de confiance de la
Sig. Différence Dlzft’erzeur:’ce différence a 95 %

F Sig. t ddl (bilatéral) moyenne standard Inférieur Supérieur

Neutral Z'gf.ztshése de variances 10.538 001 | 22.801 345 .000 | .332946069 | .014602043 | .304225837 | .361666301
!}',‘é’;‘;}?fse de variances 24.170 | 344.958 000 | 332946069 | .013775454 | .305851613 | .360040525

Happy ngﬁtshése de variances 1.789 182 | -1.077 345 282 | -.01128934 | .010484311 | -.03191056 | .009331871
D olng e de variances ~1.070 | 301.050 285 | -.01128934 | .010550120 | -.03205066 | .009471977

Sad Egﬁztshése de variances 33.051 000 | 9331 345 .000 | .157767270 | .016907788 | .124511953 | .191022588
Hypothese de variances 9.880 | 344.994 .000 | .157767270 | .015967738 | .126360901 | .189173639

Angry 2;’5.22““ de variances 140.220 .000 | -13.960 345 000 | —.32748638 | .023458798 | -.37362665 | -.28134612
?,',2’;‘;}2?“ de variances ~12.516 | 188.139 000 | -.32748638 | .026165324 | -.37910149 | -.27587127

Surprised E'g;’.‘;;hése de variances .101 751 | 3.033 345 003 | .042034706 | .013861223 | .014771566 | .069297845
!}',‘é’;ifzfse de variances 2.941 | 272.072 .004 | .042034706 | .014291997 | .013897743 | .070171668

Scared Egﬁztshése de variances 60.537 000 | 10.762 345 000 | .073812424 | .006858887 | .060321927 | .087302922
olng e de variances 11.421 | 344.879 .000 | .073812424 | .006463033 | .061100502 | .086524346

Disgusted ngﬁtshése de variances 126.426 000 | -6.381 345 000 | -.10382770 | .016271168 | -.13583087 | -.07182452
Hypothese de variances ~5.481 | 155.439 000 | -.10382770 | .018944893 | —.14125036 | -.06640503

Valence 2;’5.22““ de variances 38.238 000 | 8.495 345 000 | 242468473 | .028542017 | .186330209 | .298606736
Hypothese de variances 7.995 | 236.650 000 | 242468473 | .030328873 | .182719412 | .302217533

Arousal E'g;’.‘gihése de variances 858 355 | 6.329 345 .000 | .049049301 | .007750392 | .033805334 | .064293268
Hypothese de varlances 6.109 | 266.479 .000 | .049049301 | .008028400 | .033242135 | .064856467

Figure E.2 Test des échantillons indépendants : Comparaison des moyennes entre les émotions sur la version adaptative
(A) et non adaptative (NA) du jeu LesDilemmes.
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APPENDICE F

QUELQUES CAPTURES D’ECRAN DU JEU LESDILEMMES

Figure F.1 Une capture du premier dilemme du jeu. Affichage du gain de "likes"
et "dislikes" apres I'évaluation du justificatif du joueur. Ici le joueur a donné un
argument de niveau de raisonnement 1.



242

Figure F.2 Affichage d’un message d’apprentissage dans le jeu.

hsing Syscem.Collections;
using Syscem.Collections.Generic:
using System:

using UnityEngine.Scenelanagement ;
using System.I0;
public class Playerdodel : MonoSehaviour {

private static bool created = false; // Useful for the DontDestroyOnload in the Awake() function : allow this object To exist until the end of the game

private static string path data export = @"PlayerModelDatas\";

private static string player_gender =

public static float limiteEmotions = 5007
private stacic floac[] emotions = new floac[s] { 0.0%, 0.0f, 0.0f, 0.0f, 0.0, 0.0f, 0.0f, 0.0, 0.0f }; // (Neutral Happy saa Angry Surprised Scared Disgusted Valence Arousal)
private stacic Li 1> = new >0

private static int currentDilemmeEmotionsPosition = 07

private static int decision;
private static float decision time;

private static List<int> decisions = new List<int>(); // liste de ses décisions & tous les dilemmes(S'accumule). De la forme [1,0,1,1,0...], 1 pour en accord et 0 pour le contraire
private static List<float> decisions_time = new List<float>();

private static float reasoning_level = 0;
private static List<float> reasoning_levels = mew List<float>():

private static List<int> npc_order = new List<int>();
private sctatic List<int> npc_decisions = new List<int>():
private scatic List<float> npc_decisions_time = new List<float>():

private static int pnj_number_to_visit = 3;
public static string learning_style;

private static string music:
private static List<string> musicList = new List<string>():

private static int totalDilemmeNumber = o
private static string dilemme = "";

private stacic Li i = new
private static string nexc_dilemme

private static int nbAmis (get; set; )
private static int nbrelikesCum { get: set; }
private static int nbreDislikesCum { get; set: }

Figure F.3 Extrait d'une classe codée en c##, représentant le modéle de I'usager
tel que implémenté dans le jeu LesDilemmes.
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MUSE-LOGIQUE
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Figure G.1 Représentation des problémes de raisonnement logique dans le réseau
bayésien construit par les experts du domaine.
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