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RESUME

Bien que le diagnostic des erreurs des apprenants soit central a toute stratégie
d’intervention correctrice relevant au mode d’évaluation dans un systéme
d’apprentissage, trop souvent, la prise d’information qui l’accompagne est
incompléte ou incertaine. Ajoutons aussi le probleme de la modélisation dans un
contexte d’apprentissage ou on ne peut observer directement ce qui se passe dans
la téte d’un apprenant, ni de savoir avec certitude son plan de raisonnement, ni le
but qu’il cherche & accomplir. 11 s’ensuit une réduction de I'efficacité des
interventions pédagogiques qui limite les apprentissages scolaires.

\

Cette thése apporte des solutions a cette problématique. Elle consiste en la
conception et le développement d’un Systeme Tutoriel Intelligent pour Ie
Diagnostic des Erreurs en Soustraction (TIDES). Elle s’inscrit dans une
perspective d’évaluation diagnostique des compétences et connaissances
arithmétiques en utilisant une approche originale qui vise a modéliser I’apprenant
dans une situation d’apprentissage ou les informations sur cet apprenant sont
potentiellement incomplétes ou incertaines.

Dans cette thése, nous présentons la conception, le dévecloppement et une mise a
’essai du systéme TIDES. Le design de ce systéme est basé sur un modéle
cognitif, la théorie d’apprentissage ACT-R d’Anderson, capable d’analyser le
comportement d’un apprenant et de savoir son état cognitif. Le choix de ce design
est discuté el justifié aussi.

L’architecture du systéme TIDES comporte au moins trois modules : un module
qui permet de spécifier des tdches a I’apprenant, un module d’analyse qui permet
d’analyser Jes actions de I’apprenant et un module de diagnostic qui permet
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d’inférer les informations sur I’apprenant, d’évaluer ses compétences impliquées
dans une tache d’apprentissage, de détecter sa stratégie mise en ceuvre, en
s’appuyant sur une méthode de reconnaissance de plan, de prédire sa prochaine
action la plus probable et de savoir avec exactlitude les causes réelies de ses
erreurs. Les caractéristiques du systéme TIDES sont décrites en détail dans la
these.

La méthodologie d’une mise a I’essai du systéme avec une vingtaine d’éléves est
o h o
présentée et les données recueillies dans cette mise a ’essai sont regroupées et

analysées.

L’ensemble des résultats obtenus indique que le systéme TIDES offre le potentiel
d’analyser et de diagnostiquer les erreurs des apprenants de fagon plus précise, et
donne effectivement lieu & un apprentissage conforme a celur qui était prévu en se
basant sur la méthode originale adoptée.

Enfin, nous proposerons des améliorations possibles (extension du systéme
TIDES a I’aide des réseaux bayésiens) que nous présenterons comme explorées
mais non encore complétement intégrées dans 1'état actuel du systéme TIDES et
aussi non évaluées. Il s’agit en fait de déterminer a quelles conditions le modéle
bayésien peut étre intégré a un systéme d’apprentissage, en tant que systeme
tutoriel intelligent et dont le domaine d’apprentissage est I’arithmétique.

Mots-clés : Intelligence artificielle, environnement interactif pour |’apprentissage
humain, systéme tutoriel intelligent, théories d’apprentissage, Modéle d’Anderson
ACT-R, modélisation d’un apprenant, analyse des crreurs, diagnostic des erreurs,
modélisation statistique et réseaux bayésiens.



INTRODUCTION GENERALE

1  Position de probleme

L’histoire de I'IA en éducation, montre que les efforts des chercheurs dans ce
domaine ont abouti a la production d'un ensemble de systemes a caractére
pédagogique tres élaborés (Ohlsson, 1992 ; Bruillard, 1997). Dans un premier
temps, on voit apparaitre un bon nombre de syst¢mes qui se sont contentés de
traduire sous une forme informatique les supports traditionnels de |’enseignement
: cours, recueils d’exercices, ...etc. Ensuite, les recherches se sont accentuées pour
pousser plus loin la capacité de ces systemes pédagogiques. D’ou I’apparition,
depuis les années 50, des systemes fondés explicitement sur la notion
d’enseignement et sont nés de la recherche en Enseignement Assisté par

Ordinateur (EAO, ou CAI pour Computer Assisted Instruction) (Nkambou, 1996).

Dans les systémes de type EAQO, un ensemble de relations stimuli-réponses sont
anticipées par le concepteur du programme et permettent au systeme de réagir a
partir d’informations qui sont prévues de fagon exhaustive dans la base de
données. Les systémes servaient alors essentiellement a [’évaluation ou a

’acquisition de connaissance basée sur un enseignement behavioriste.

Malgré que les premiers systtmes d'EAO ont fait les premiers pas des
technologies éducatives actuelles, ces systémes ont connu certaines faiblesses
sérieuses. D’une part, ils laissent peu de possibilités & ’apprenant d’orienter le
déroulement d’une session d’apprentissage, ["apprenant a un réle passif quant au

contrble, et d’autre part, leurs interventions tutorielles sont peu adaptées aux
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besoins et aux intéréts de I’apprenant et ne tiennent pas compte du contexte global

de la situation.

Si les premiers systemes d’IEAO se sont révéles extrémement primitifs, se
contentant d’attribuer une valeur « vrai » ou « faux » & la réponse fournie, dés les
années 70, et grace a I’évolution des travaux sur Jes applications des techniques de
I'intelligence artificielle a 1’éducation, de nouveaux modéles se sont développés
qui montrent une tendance a afficher un comportement plus proche de celui d’un
tuteur humain (Carbonell, 1970). Ces modéles, développés sous le theéme
Enseignement Intelligent Assisté par Ordinateur (EIAO), également appelé
Environnement Interactif d’ Apprentissage avec Ordinateur, sont plus souples, plus
interactifs, s’adaptant mieux a leurs utilisateurs, ce sont les Systémes Tutoriels
Intelligents (STI) (O’Shea & Self, 1983). Ces systémes sont caractérisés par une
représentation explicite des connaissances du domaine et des mécanismes de
raisonnement, ainsi qu’une explicitation de stratégies tutorielles pour permettre
aux systemes de générer dynamiquement leurs interventions en fonction du

modéle de I"apprenant ¢t des objectifs pédagogiques spécifiques.

Ces systémes ont dépassé la phase de la production des réponses toutes faites aux
interrogations de !’apprenant, mais ils peuvent faire face a des questions non
prévues, comme ils peuvent utiliser et traiter des connaissances accumulées au
cours d’une session d’apprentissage. En outre, ces systémes peuvent aussi

conduire des dialogues en langue naturelle.

La conception des systémes tutoriels reposait au début sur des méthodes
d’enseignement sans préoccupation de validation expérimentale, par conséquent,
les effets de ces systémes sur le processus d’apprentissage ne sont pas connus. Par
la suite, ’environnement de ’apprentissage domine les recherches sur les
systémes tutoriels (Dillenbourg, 1993 ; Paquette, 1999), ainsi, leur conception,
reposant sur des théories de ’apprentissage, comme les tuteurs d’Anderson
(Anderson et al.,, 1985), est recentrée sur des problémes plus directement liés a

I’apprentissage qu’a |’enseignement.



D’un point de vue historique, on peut constater que les recherches sur les
systémes tutoriels intelligents se sont orientées vers deux modéles : modéle de

’enseignement ¢t modele de ’apprentissage (Dillenbourg, 1993 ; Paquelte, 1999).

1.1 Modéle de I’enseignement et ses problémes

La majorité des systémes classiques d’EIAO concernent le modéle de
’enseignement. Ils sont congus, d’une part, pour enseigner les connaissances d’un
domaine a I’apprenant (comme par exemple les systéemes SCHOLAR et SOPHIE
(Carbonell, 1970 ; Brown, Burton et Bell, 1975)) et d’autre part d’étre capables de
résoudre des problémes que I’apprenant doit résoudre. Ces systemes sont aussi
compétents dans la matiére qu’ils enseignent. Ils peuvent accompagner
’apprenant en lui présentant des cours, des rappels, des problemes ou des
conseils. Les échanges avec ’apprenant se limitaient généralement a la saisie des

données et a la présentations des résultats.

Une des principales caractéristiques de ce modéle est que les systémes peuvent
expliquer leurs démarches aux apprenants en générant un texte a partir de la liste

des régles utilisées (Mendelsohn & Dillenbourg, 1991).

Cette rapide présentation de ce modele montre le potentiel de recherche offert par
’IA au domaine de 1’éducation, mais elle fait apparaitre aussi les limitations
inhérentes aux systemes liés a ce modele. En effet, les performances de ces
systémes sont insatisfaisantes et anticipent mal le niveau de connaissance de
’apprenant. De plus, les stratégies tutorielles pour la gestion du comportement de
[’apprenant ne sont pas clairement définies. Ajoutons aussi que I’interactivité avec
’apprenant est souvent dominée par le systéeme (Mendelsohn & Dillenbourg,

1991).

1.2 Modeéle de Papprentissage et ses problémes

Le second modele regroupe les systémes qui sont congus pour évaluer le
processus d’apprentissage des apprenants. Les principales fonctions de ces
systémes sont : la surveillance de l’apprenant au cours de la résolution de

problémes et I’intervention au moment convenable en délivrant des messages



appropriés (Dillenbourg, 1993 ; Paquette, 1999). Ces systemes prennent en
compte la richesse el la complexité des processus cognitifs impliqués dans
PPenseignement. [ls se basent sur une vision constructiviste de "apprentissage,
selon laquelle 'apprenant construit ses connaissances en inleragissant avec le
systéme. Ainsi, 1ls aident |’apprenant a comprendre pourquoi le résultat qu’il a

fourni n’est pas le résultat escompté (situation de diagnostic).

[l convient cependant de préciser certaines limites de ces systemes. Comme
premiére limite, on trouve le mode d’évaluation des apprentissages utilisé par ces
systémes. Ce mode est souvent lié aux produits, qui sont les erreurs de
I’apprenant, les systemes operent donc a partir d’un produit et non pas a partir
d’un processus. Ensuite, I’apprenant ne peut pas apprendre a surmonter ses
difficultés par lui-méme. Et enfin, on constate que la recherche des sources des
erreurs et de leur mode de génération en liaison avec les connaissances des sujets,

est encore treés embryonnaire dans ces systémes.

2  Cadre du travail

Notre travail se situe dans le cadre des recherches sur les environnements
interactifs d’apprentissage avec ordinateur (EIAQ) et s’intéresse plus
particulierement au diagnostic des erreurs de I’apprenant. Comme nous 1’avons
déja indiqué en haut, le but général du paradigme EIAO est de concevoir des
systtmes qui favorisent I'apprentissage chez leur -utilisateur. Pour favoriser cet
apprentissage, il est apparu indispensable de disposer d’informations sur les
aptitudes, les connaissances et les lacunes propres a chaque apprenant, ce qui est
’objet des recherches qui s’intéressent a la modélisation de ’apprenant. Cette
modélisation, par un syst¢me tutoriel intelligent, est le processus qui analyse non
seulement des informations sur I’apprenant, mais aussi ses produits pour estimer
son niveau de connaissance du domaine et adapter les contenus et les interactions

en fonction de cette estimation.



3 Approche adoptée

Comme nous avons le souci de construire un modéle de ’apprenant pour obtenir
unc interaction adaptative cntre I'environnement d’apprentissage et apprenant,
nous proposons une nouvelle approche pour réaliser cet objectif. En effet, notre
approche se base sur une méthodologie du Model Tracing d’Anderson (ou
tragage de modéle d’Anderson), a un aspect cognitif, elle nous aide a savoir ce qui
se passe dans la téte de I’apprenant et a extraire des informations précises et utiles
pour le diagnostic de ses erreurs en se fondant sur [’observation de ses actions.
Cette observation est interprétée comme ’amvée de nouvelles informations. De
plus, ce modéle peut déterminer, non seulement, le but recherché par ’apprenant
mais aussi, il peut détecter les obstacles qui peuvent entraver la réalisation de ce

but.
4  Nécessité d’une théorie cognitive

Pour pallier aux faiblesses des systemes cités plus haut, le besoin de s’appuyer sur
des modéles théoriques devient une préoccupation commune a la plupart des
chercheurs dans le domaine de I'EIAO. Rappelons que 1’enseignement assisté par
ordinateur est né¢ dans les années 60 comme extension de l’enseignement
programmé hérité des théories de Skinner (1954). Ces théories ont été largement
contestées depuis et remplacées par d’autres théories comme, par exemple, la
théorie constructiviste ou, plus récemment, différentes théories d’inspiration
cognitiviste (voir chapitre2). La référence a une théorie, qu’elle soit implicite ou

explicite, est devenue un souci partagé par plusieurs chercheurs.

Cependant, différentes opinions s’opposent en ce qui concerne les référents
théoriques sur lesquels il faut s’appuyer pour établir un apprentissage a ’aide d’un
systéme tutoriel intelligent. Certains considerent qu’il est possible de modéliser
’acquisition des compétences indépendamment de la richesse du domaine, ce
qu’on appelle des modéles globaux (Depover et al., 2000). Grace a ces modeles,
on a créé¢ des environnements d’apprentissage aussi variés que des tuteurs

intelligents, des hypertextes.



Au contraire, d’autres avancent que les modeles sont spécifiques a une discipline
particuliere, ce qu’on appelle des modeles locaux. Ces modéles sont beaucoup
plus précis que les précédents, mais ne touchent que peu de domainces et dans des

taches trés limitées.

Dans notre travail de recherche, nous avons adopté le modéle global ACT*
d’Anderson (1996), puisqu’il présente, a notre avis, plusieurs avantages. Tout
d’abord, ce modele a joué un réle trés important dans la compréhension des
mécanismes d’apprentissage chez un apprenant. De plus, il a été a la base de la
conception et du développement de systémes d’apprentissage d’Anderson. Ce
modéle est exploité par certains pédagogues pour comprendre et analyser les
difficultés qui peuvent apparaitre en cours d’apprentissage. Ensuite, un des
avantages de ce modele qu’il définit trés clairement la construction des activités
complexes sur la base d’une interaction entre des connaissances procédurales et
déclaratives. Enfin, Anderson a validé son modéle dans une situation réelle
(Anderson, 1996). Cette validation lui permet de comprendre les conceptions
erronées de I"apprenant, d’analyser ses erreurs de fagon plus fine et de savoir leurs

origines (faire le diagnostic).
S Domaine d’application

Malgré que notre méthode de diagnostic se veut générique, quelques choix
particuliers s’imposent pour valider cette approche. Nous présentons dans la suite

les justifications du domaine d’application que nous avons choisi.
e Arithmétique cognitive2

Parmi les quatre opérations arithmétiques élémentaires, deux ont donné lieu & de
trés nombreuses recherches : I’addition et la soustraction. Cela tient au fait que
I’étude de la résolution des problémes liés a ces deux opérations permet d’évoquer

une question théorique fondamentale, celle des procédures utilisées par les éleves

! Nous nous référerons dans notre travail a sa version la plus récente, I'ACT-R (Anderson, 1993,
1996).

* L arithmétique cognitive est un modéle de résolution des problémes arithmétiques par modéles
mentaux. (Lebiere &Anderson, 1998 : Geary, 1999 ; Asherafl, 2001)



en fonction de leur niveau d’apprentissage et du systeme numérique qu'ils

utilisent (Fayol et al., 2000).

In outre, les recherches sur les types d’erreurs en arithmdétique ainst que leur

classification ont bénéficié de plus d’attention de la part des nombreux chercheurs

que celles effectuées dans d’autres domaines de mathématiques (Rojas & al., 2002

; Beal al., 2000). La recherche bibliographique que nous avons effectuée, nous a

donné un nombre considérable de documents traitant des erreurs arithmétiques,

notamment en soustraction, parmi les plus récentes publications (Bundy, 2001,
2002 ; Dimitrova al., 2000 ; Hirashima & al., 2000 ; Nakano & al., 2000 ;
SiteWeb, 2002 ; Arroyo, 2000 ; Arroyo & al., 2000, Anandeep, 1995).

Plusieurs raisons expliquent cet intérét pour I’arithmétique, parmi lesquelles, nous

pouvons retenir les suivantes :

le domaine de ’arithmétique se préte un peu plus difficilement a I’étude des
principes généraux de 'apprentissage et de !’enseignement et fournit une

fenétre sur les transformations cognitives chez I’enfant (De Corte & al., 1991) ;

parmi les principaux objectifs de I’enseignement primaire demeure de nos
jours celui de former des individus capables d’effectuer correctement les
opérations arithmétiques de base. D’ailleurs, aux Etats-Unis d’Amérique,
beaucoup d’instituteurs ou institutrices se comportent comme s’ils croyaient
avoir pour seule mission, en enseignant les mathématiques, de développer

I’aptitude au calcul arithmétique (Geary & al., 1997, 1999);

I’addition et la soustraction occupent une place primordiale dans les
curriculums mathématiques. Plusieurs chercheurs ont confirmé que le champ
conceptuel des structures additives, pour lequel I’addition et la soustraction des
nombres naturels sont les exemples les plus ¢lémentaires, est & la base d’une
large portion de mathématiques et se développe sur une longue période de

temps (Vergnaud, 1982 ; Bundy, 2001, 2002 ; Hirashima & al., 2000) ;

’investigation des erreurs des éléves en arithmétique y est relativement

compliquée par rapport a d’autres domaines (Chiu & al., 1997).



Dr’ailleurs, on sait depuis longtemps que la résolution des problémes de la
soustraction écrite souléve de nombreuses difficultés, et pour les apprenants et pour
les enseignants (Cox, 1974, 1975 ; Engelhandt, 1979, 1982 ; Resnik, 1982, Ellerton,
1986). En revanche, I’intérét porté a ce genre de difficultés se révéle beaucoup plus
récent au chapitre des domaines techniques et constitue méme une des « retombées »
des recherches en intelligence artificielle. D’autre part, le secteur dans lequel les
obstacles et les difficultés d’apprentissage sont les plus ardus et les plus difficiles a
éliminer est celui relatif a la compréhension du concept de la soustraction (Foss,

1987a ; Brown & VanlLehn, 1980, 1982; VanLehn, 1990, Hennessy, 1990).
6 Contexte et nature de la recherche
6.1 Objectif de recherche

En regard a ce que nous venons de voir dans la premiére section de cette
introduction, notamment les problémes des systémes tutoriels existants (§1.1 et
§1.2), notre objectif est de concevoir, d’une part, une méthode générique originale
pour la modélisation des apprenants quel que soit le domaine utilisé et d’autre part,
d’implémenter cette méthode sur un véritable systéme tutoriel intelligent, efficace,
utilisable, utile pour I’enseignement et qui a pour but de diagnostiquer de fagon plus
précise les erreurs des apprenants et d’en trouver des causes. Nous voulons offrir un
outil d’évaluation qui pourrait faciliter la tiche de I’enseignant qui voudrait I’utiliser
et lui permettrait de mieux appuyer ses apprenants dans leur démarche
d’apprentissage. Deux questions sont associées a la conception et a I’¢laboration de

notre systéme (ces questions seront traitées au chapitre 3):

- & quelles conditions le modéle ACT* peut-il s’intégrer a un systéme

d’apprentissage cn tant que systéme tutoriel intelligent ?

- a quelles conditions ce modéle peut-il s’intégrer a un systéme

d’apprentissage dont le domaine d’apprentissage est ’arithmétique ?

D’autres sous-questions de recherche sont associées a la mise a I’essal du systéme
d’apprentissage de 1’arithmétique ainsi congu (ces sous-questions seront traitées au

chapitre 5) :



o L’utilisation du syst¢éme d’apprentissage de l’arithmétique par un éléve

donne-t-elle effectivement lieu a un apprentissage ?

« Celapprenlissage esl-1l conforme a cclul qui ¢tait prévu cn sc basant sur Je

modéle d’ Anderson?

e Le syst¢tme d’apprentissage de ['arithmétique assure-t-il une grande

efficacité de diagnostic a I’aide du « tragage de mode¢le » d’Anderson ?

e L’utilisation d’une rétroaction a deux niveaux (analyse, diagnostic)
permet-elle de concilier les avantages d’une rétroaction immédiate et ceux

d’une plus grande latitude laissée a I'éléve ?
6.2 Type de recherche

Cette recherche est de type développement. Ce type de recherche porte sur la
maniere dont le produit élaboré apporte une solution (ou des solutions) aux

problémes définis au départ.

Selon Contandriopoulos et al. (1990), la recherche de type développement vise
notamment & mettre au point ou a améliorer considérablement une intervention. Elle
ne peut donc pas servir a soumettre a I’épreuve de faits une ou des hypothéses de
recherche. Cette recherche doit plutdét permettre de définir explicitement dans

quelles conditions une intervention devrait donner les résultats attendus.

6.3 Originalité du projet
Cette démarche est originale a plusieurs égards :

¢ L’originalité du projet provient, selon nous, dans ’utilisation d’une approche
qui traduit I'ambition explicite, d’une part, de décrire plausiblement des
processus cognitifs observables chez des apprenants, d’autre part de la
modélisation des apprenants selon cette approche afin de réaliser un systéme

d’apprentissage.
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o La conception de notre systéme tutoriel s’appuic sur un modéle de
connaissances capable de générer des problémes et d’analyser et de

diagnostiquer les solutions de problémes que lui soumettent des apprenants

o La stratégie tutorielle est centrée sur le volet diagnostic plutdt que sur
I’analyse® comme ¢’est le cas de plusieurs systémes actuels. Cet accent sur le
diagnostic impose une nouvelle approche de diagnostic qui se distingue des

approches existantes.

e Une nouvelle stratégie d’intervention est proposée: elle combine les
avantages de la rétroaction immédiate d’Anderson et ceux de la rétroaction

apres une réponse compléte de ’apprenant.

e Un autre aspect d’originalité, c’est que notre systéme sera capable de générer
des tests pour savoir exactement les causes des erreurs commises par un

apprenant et de choisir & quel moment Iintervention est efficace.

6.4 Limite de recherche

Le fait de choisir une recherche de type de développement impose évidemment des
limites quant aux conclusions & tirer de la mise a I'essal du systéme. En effet, si la
mise a I’essal du systéme élaboré constitue un outil précieux pour observer le
comportement d’éléves en situation d’apprentissage, elle ne peut conduire qu’a
valider ou infirmer certaines hypotheses concernant différents aspects de ce systéme.
Une telle mise a I’essal ne permet donc pas de tirer une conclusion quelconque
concernant le véritable processus cognitif chez ces éléves. Autrement dit, elle ne

cherche pas a valider ou invalider la théorie ACT-R.

I va de soi que le présent travail n’ambitionne pas la résolution d’une problématique
aussi vaste mais il se propose néanmoins d’y apporter des éléments de réponse
originaux et pertinents. Plus précisément, I"ambition du présent travail se restreint a

la modélisation d’un apprenant dans une situation d’apprentissage.

 L'analyse des erreurs précéde le processus de diagnostic. L'analyse consiste en effet 3 identifier
I"erreur, en décrire la nature, définir ses caractéristiques et décrire le contexte ol clle se produit. Le
diagnostic doit ensuite permettre d’en repérer la source, d'en identifier la cause de fagon a préparer
une intervention adéquate.



7  Plan de la theése

Dans le premier chapitre nous présentons les grandes lignes de I’état de 1’art en
intelhgence artificielle sur les problémes de formalisation des connaissances
spécifiques des EIAO. Nous donnons une vision globale sur les systemes tutoriels
intelligents. Nous discutons certaines notions de base, ensuite nous décrivons les
différentes techniques de représentation de connaissances, en indiquant pour
chacune les mécanismes de raisonnement associés. Dans ce chapitre, nous précisons

certains choix que nous faisons au sujet de la conception de notre projet.

Le deuxiéme chapitre est consacré au cadre conceptuel dans lequel s’inscrit notre
recherche. Nous commengons par la présentation d’un certain nombre de théories
d’apprentissage et de la cognition. Ensuite, I’accent sera mis sur la théorie cognitive
ACT* d’Anderson, théorie que nous avons adoptée dans notre travail. Nous verrons

pourquoi nous nous intéressons particulierement a cette approche.

Le troisiéme chapitre traite les deux questions de la recherche et présente la
méthodologie de conception et I’élaboration de notre systeme de diagnostic. L'un
des objectifs de cette recherche est d’appliquer la théorie cognitive explicite
d’Anderson lors du développement de notre systeme. 1l s’agit dans ce chapitre de
déterminer a quelles conditions ce modéle (d’Anderson) peut s’intégrer a un systéme
d’apprentissage (1) en tant que systéme tutoriel intelligent et (2) dont le domaine

d’apprentissage est I’arithmétique.

Le quatrieme chapitre traite des méthodes qui ont été utilisées pour vérifier que le
systéme développé donne les résultats attendus, notamment en rapport avec le

modéle d’Anderson.

Dans le cinquieme chapitre, les sous-questions de la recherche sont traitées et les
données recueillies au cours de la mise a I’essai du systeme développé sont
présentées et analysées. Ces données comprennent des informations enregistrécs
dans le fichier LOG au cours des séances d’apprentissage (voir Annexe C), des
données recueillies a [’aide du questionnaire sur les perceptions des participants aux

séances d’apprentissage.



Le sixi€me chapitre est consacré a I’extension bayésienne possible du systéme et aux
ame¢liorations possibles que 1'on qualifierait d'explorées mais non encore

complétement intégrées dans I'élat actnel du systéme.

Pour conclure, nous proposons un bilan de notre travail en mettant en évidence ses
résultats, ses limites, ainsi que les perspectives que nous pouvons dés maintenant

proposer. Nous terminons par une discussion sur les apports de notre travail.



CHAPITRE I

LES ENVIRONNEMENTS D’APPRENTISSAGE INTELLIGENTS

Dans le présent chapitre, nous présentons les grandes lignes de |’état de I’art en
intelligence artificielle sur les probléemes de formalisation des connaissances
spécifiques des EIAO ; puis nous fraitons le sujet principal du chapitre, a savoir,
les systemes tutoriels intelligents. Dans ce chapitre, ’accent sera mis sur la
modélisation de ’apprenant. Nous présentons quelques approches existantes pour
la modélisation, ainsi que leurs avantages et leurs limites. Nous discutons fes
notions de connaissances, de représentation de connaissances et de raisonnement.
Nous décrivons en détail les différentes techniques de représentation de
connaissances, en indiquant pour chacune les mécanismes de raisonnement
associés, les avantages et inconvénients, les hypothéses sous-jacentes et les
applications pour lesquelles cette représentation est la plus adaptée. Au cours de
cette présentation, nous explicitons aussi les différents choix que nous faisons au

sujet de la conception de noftre sysféme.
1.1 Introduction

Nous allons dans cette section présenter les grandes lignes de |’état de I’art en
intelligence artificielle sur les problémes de formalisation des connaissances

spécifiques des EIAO, c¢’est-a-dire prenant en compte I’apprenant.

Il est plus facile de comprendre cet état de ['art en adoptant une perspective
historique qui montre [’évolution des problématiques. Cependant, il faut noter que

cette perspective peut s’écrire de différentes fagons selon ’attention portée par les



chercheurs a 'une ou l'autre des composantes des environnements d’EIAO

(Mendelsohn, 1995).

Au début des années 70, le besoin de disposer d’unc représentation des
connaissances d’un apprenant s’est 1mpos¢ pour |'élaboration des systémes
capables d’adapter leurs stratégies d’enseignement (Self, 1974). Le modéle de
I'apprenant est construit dynamiquement a partir de son comportement
observable. Ensuite, I’apprenant a €té considéré comme un novice qui en saurait
moins que ’expert. Il s’agissait de constater qu’il savait ou ignorait telle ou lelle
regle, tel ou tel fait. Sa connaissance €tait modélisée comme un sous-ensemble de
la connaissance de référence, on a parl¢ a ce propos de modéle de type « overlay »
(Goldstein et Carr, 1977) (ou overlay model selon Van Lehn, 1988). Une telle
approche ne permettait pas de rendre compte de la fagon dont la connaissance

évolue par des processus comme ’analogie ou la généralisation (voir 2.4.5).

La période suivante est caractérisée par la prise en comple de I’erreur au cours de
laquelle le probléme de la modélisation de 1'apprenant repose sur deux mode¢les :
le modele relevant de l'apprentissage symbolique, le modéle relevant de la
simulation de I’apprenant (Py, 1998). Le premier modele est illustré par le projet
PIXIE de Sleemann (1982) en algebre élémentaire dont le but est d’inférer des
régles erronées (mal-rules) a partir de I’observation des activités de |’apprenant.
Le second modele est illustré par I"implémentation de la « théorie de réparation »
(Repair Theory) par Brown et VanLehn (Brown et VanLehn 1980, VanLehn
1990), a la suite du projet BUGGY (Brown et Burton, 1978).

Une autre période est dominée par ce que Kayser (1997) appelle la «
représentation des connaissances dans un modéle ». Il s’agit d’utiliser le potentiel

des modélisations logiques pour rendre compte des connaissances de |’apprenant.

Les travaux de Self (1992) sont un bon exemple de ce courant de recherche. Il
s’agit de déterminer les croyances d’un apprenant & partir de [’observation de ses
actions a I’interface du systéme. Ces croyances attribuées a l’apprenant par le
systéme ne cherchent pas a rendre compte d’une réalit¢ mentale mais a produire

des données pertinentes pour permettre au tuteur de décider de ses interactions. La



modélisation proposée par Ohlsson (1992) est aussi une autre illustration de cette
approche. L’auteur souligne qu’il s’agit de s’appuyer sur le traitement d'un
probléme par un apprenant et sur sa mise en ceuvre d’actions qui l¢ transforment
avec le but de le résoudre. Ces actions sont contraintes par des conditions, le
modele consiste en I’ensemble des contraintes que ’apprenant n’a pas respectées

(voir 3.9.4).

Dans la section suivante, nous présentons ’architecture classique des systemes
tutoriels intelligents. Nous décrirons ensuite les disciplines impliquées en ETAO
ainsi que leurs réles respectifs dans I’élaboration des différentes composantes

d’un tutoriel intelligent.

1.2 Les systémes tutoriels intelligents

1.2.1 Introduction

Les Systémes Tutoriels Intelligents (STI) sont censés afficher un comportement
proche de celui d’un tuteur humain. Ils sont capables de gérer I’interaction avec
leurs utilisateurs. De plus, leurs stratégies tutorielles permettent de déterminer
quand et comment organiser les interventions dans le processus d’apprentissage

afin de réorienter la démarche de I’utilisateur.

1.2.2 Architecture d’un STI

Comme indiqué précédemment, le probléme délicat pour tout STI est celui de
déterminer la fagon appropriée d’intervenir (le faire efficacement, mais sans
s’imposer au cheminement cognitif, lui-méme délicat, de I’étudiant). Pour cela, un
STI doit comprendre et garder a jour plusieurs modeles sophistiqués : un modele
du domaine {de I’expertise a enseigner), un modéle de I’étudiant (en évolution
constante), un modele de 1’acte tutoriel (sous forme de stratégies pédagogiques
précises), et ’interface utilisateur (moyen de communication). Ces composantes
essentielles constituent I’architecture d’un systéme tutoriel intelligent (Sleeman et

Brown, 1982 ; Ross, 1987 ; Yazdani, 1987 ; Wenger, 1987).
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Dans la suite, nous décrivons trés brievement les différentes parties de cette
architecture, puis nous présentons les interférences qui peuvent exister entre ces

modules.

1.2.2.1 Modéle pédagogique

Le modele pédagogique sert a gérer les interactions du systéme avec ’apprenant
(Mendelsohn & Dillenbourg, 1991). Ces interactions peuvent étre plus ou moins
directes en proposant des problémes a I’éleve, qu’il doit résoudre, en le conduisant
vers la solution, en lui apportant une aide lorsqu’il en a besoin et en approuvant ou
critiquant ses performances. Pour ce faire, le modele pédagogique s’appuie sur des
stratégies d’apprentissage qui sont utilisées par un tuteur humain, telles que
I’apprentissage par l’exemple, ’apprentissage par erreur, l’apprentissage par

analogie.

1.2.2.2 Mod¢le de ’expert

Une caractéristique principale d’un systéme tutoriel intelligent est d’étre
compétent dans le domaine qu’il enseigne, c’est-a-dire de se comporter comme un

expert. Cette compétence permet au tutoriel de présenter son raisonnement et de
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justifier sa décision. Pour étre en mesure de cela, le systeme doit contenir les
connaissances spécifiques au domaine ainsi que les méthodes de raisonnement

appropriées intcrvenant lors de la résolution de problémes (Swartz, 1992).

1.2.2.3 Mod¢le de I’éléve

Le modele de I’éléve constitue un. ensemble d’informations relatives a 1'état des
connaissances, exactes ou erronées, de [’éléve. Sa construction s’établit
principalement par comparaisons avec les connaissances de I’expert. Le modéle de
’éléve sert ainsi a construire un diagnostic qui pourra servir au systéme tutoriel
pour prendre une décision de nature didactique (questionnement, explications,
remédiation...) (Self, 1992). Dans les systémes tutoriels intelligents, 1’état des
connaissances de l’éleve est généralement représenté comme un sous-ensemble
des connaissances du module expert. Dés lors, le modéle de I’éléve est construit en
comparant la performance de I’apprenant avec celle que 1’expert aurait produite

dans les mémes circonstances (Goldstein, 1982).

1.2.2.4 Interface

Ce n’est que tardivement que les chercheurs réalisent que I'interface est une
composante de tout premier ordre dans les processus d’apprentissage. Les
interactions entre 1'éléve et le systéme tutoriel intelligent sont devenues
dynamiques gréce a cette interface (Baker, 1997). Son réle principal est de faciliter
la communication des informations entre le systéme et ’éléve. Elle doit offrir a

I’éleve des activités au travers desquelles 1l pourra acquérir ou consolider des

concepts et des démarches.

1.2.3 Domaines de PEIAO

La conception d’un systéme de type EIAQ capable de s’adapter & son utilisateur
releve de plusieurs disciplines de recherche telles que, la psychologie cognitive, la
didactique, les sciences de ["éducation et 'intelligence artificielle (Mendelsohn,
1995). Le role de la psychologie cognitive dans ce domaine est de permettre la

compréhension de 1'état cognitif de I'apprenant au moment de son apprentissage.
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Quant a la didactique, elle analyse la pertinence des savoirs enseignés ¢t le savoir-
faire de I’apprenant. En ce qui concerne les sciences de |’éducation, elles sont au
ceeur de la conception des outils pédagogiques. Leur réle est de fournir les théories
qui visent a étudier les méthodes et les moyens & mettre en ceuvre pour favoriser
lapprentissage et [’enseignement (Gagné et al.,, 1992). L’intelligence artificielle a
pour rdle de proposer des formalismes informatiques qui facilitent la

représentation des connaissances ainsi que la conception des systémes interactifs.

La coopération de ces diverses disciplines s’est en effet avérée nécessaire pour
progresser dans la conception des divers modules, pour élaborer et implanter des
modéles pertinents qui s’adaptent aux situations d’apprentissage plus complexcs

(Baron, 1994),

1.2.4  Les taches principales de P’EIAO

La conception et I’élaboration d’un systéme tutoriel intelligent feront toujours
appel a des taches principales qui guident cette opération, a savoir la modélisation
de I'apprenant, la modélisation des connaissances et [’élaboration du modéle de

I’apprenant.

1.2.4.1 Modélisation de I’apprenant

Les recherches sur les premiers tuteurs intelligents se sont focalisées sur la
modélisation de I’expertise du domaine. Puis, on a ressenti la nécessité de disposer
de connaissances sur I’éléve au sein des systemes tuteurs. En effet, pour que les
_processus de guidage, d’évaluation et d’interaction soient efficaces et dynamiques,
il est apparu indispensable que le systéme dispose d’informations sur les aptitudes,
les connaissances et les lacunes propres a chaque apprenant, ¢’est ce qu’on appelle

« modélisation de I’apprenant ».

La modélisation, par un systéme tutoriel intelligent, est donc le processus qui
analyse non seulement des informations sur 1’apprenant, mais aussi ses produits
pour estimer son niveau de connaissance du domaine. Mais, cette modélisation ne
peut étre réalisée sans problémes. En effet, et selon plusieurs chercheurs, (Kass,

1987 ; Nicaud & al., 1988 ; Holt & al., 1994 ; Danna, 1997), les problémes liés a la



modélisation de ’apprenant reviennent tout d’abord,-a déterminer les informations
précises sur l’apprenant qu’on veut modé€liser, ensuite, vient le choix d’un
formalisme pertinent de représentation de ces informations el, en dernier lieu,

I’élaboration des processus qui construisent le modele de ’apprenant.

Les systemes de modélisation se distinguent selon les moyens qu’ils utilisent pour
stocker les informations sur I’apprenant, les méthodes de construction qu’ils
appliquent pour I’élaboration du modéle de ce demnier, ainsi qu’a [’utilisation
qu’ils font de cet ensemble d’informations (Danna, 1997). Dans la section
suivante, nous présentons certains aspects qui caractérisent le modéle de

I’apprenant.

1.2.4.2 Aspects du modéle de I’apprenant

Le réle de la modélisation de 1’apprenant était initialement clairement différencié :
’apprenant était 1’objet modélisé. Mais pour que ce réle soit bien rempli, le
modéle de I’apprenant peut étre caractérisé par un certain nombre de critéres
relatifs aux méthodes de construction de ce modéle (Holt & al., 1994 ; Kass, 1987

; Dillenbourg & Self, 1991). Donc, il peut étre :

1. implicite lorsque les informations décrivant le comportement de
I’apprenant et influengant le déroulement de I'interaction avec le systéme

sont incorporés dans ce dernier ;

o

explicite lorsque les informations sur I’apprenant sont intégrées et codées
dans le-systéme de maniére explicite dans le but de gérer I’interaction avec
I’apprenant ;

3. statique lorsque les connaissances de I’apprenant sont déterminées avant
toute utilisation et ne peuvent étre [’objet d’une modification en cours de

session ;

4, dynamique lorsqu’on peut ajouter ou modifier les données en cours de

session ;

5. spécifique lorsqu’il peut étre adapté a une catégorie d’apprenants ;



6. de surface lorsqu’il contient des informations limitées qui ne peuvent

expliquer ["état cognitif de I'apprenant ;

7. profond dans le cas ol 1l contient des informations plus représentatives de

I’état cognitif de I’apprenant.

Nous avons intégré dans notre systéme certains de ces critéres, notamment les
critéres 5 et 7. En effet, d’une part, notre systtme est adapté aux éléves du
primaire, puisque ’apprentissage de |"arithmétique est essentiel dans cette période,
d’autre part, notre systeme cherche & savoir les causes réelles des erreurs

effectuées par I’éléve, dans ce cas un diagnostic précis est nécessaire.

Dans la suite, nous présentons, en premier lieu, les informations qui doivent étre
contenues dans le modele de I’éléve. En second lieu, nous exposons les différentes
techniques de représentation de ces informations qui sont utilisées par certains
systémes tutoriels. Dans la demiere section, nous décrirons les processus
d’élaboration de ces ensembles d’informations ainsi que les méthodes qui ont été

appliquées dans cette optique.

1.2.4.3 Contenu du modéle de ’apprenant

Le contenu du mode¢le de I’apprenant est indispensable pour la réalisation des
systémes tuteurs intelligents suffisamment adaptatifs. Cétte nécessité a conduit
certains chercheurs & introduire deux approches complémentaires pour déterminer
le contenu du modéle de I’apprenant, a savoir, /‘approche fonctionnelle et
l'approche extensionnelle (Self, 1987 ; VanlLehn, 1987). La premicre approche
vise a décrire le contenu du modeéle sous forme de fonctions que le systéme doit
assurer. La seconde approche, en se basant sur les résultats obtenus par la premiére
approche, essaie de déterminer les informations qui doivent apparaitre dans le

mod¢le de I’apprenant (Bruillard, 1997).

Cependant, la mise en ceuvre d’un modele de 'apprenant fondé sur ces approches
a, au fil des années, révélé un certain nombre de problémes difficiles. Ces
difficultés ont poussé les chercheurs a explorer de nombreuses alternatives qui

vont faciliter la tache de modélisation en intégrant plusieurs fonctions dans le



modeéle a constituer. Un travail de clarification sur les différentes fonctions des
modéles de ’apprenant a ainsi été exposé par deux chercheurs Vanlehn (1987) et

Self (1987).
- Classification de VanLehn

VanLehn (1987) a proposé une classification qui contient quatre fonctions. Selon

lui, le modele de I’¢éleve doit permettre :

1. d’augmenter la connaissance de I’éléve en passant au théme suivant lorsqu’on

constate que ce dernier maitrise bien le théme en cours d’apprentissage ;

2. d’intervenir au moment ou 1’éléve commet des erreurs et d’offrir des conseils

non sollicités;

3. de générer les problemes de fagon dynamique plutét que seulement présenter

les problémes prédéfinis ;

4. d’individualiser les explications suivant le niveau de la connaissance de
Iéléve.

Comme on peut le constater, les fonctions énumérées concernent seulement le

modéle de [’éléve, mis & part Ic modéle de diagnostic. Ces fonctions donnent des

indications importantes quant aux informations qui doivent étre conténues dans le

modele de [’apprenant.
- Classification de Self

Self (1987) a identifié vingt utilisations différentes d’un modele de 1’apprenant
dans des systémes tutoriels intelligents existants. Mais, il a considéré seulement
six fonctions principales, qui dépendent des caractéristiques du modéle de
I’apprenant et de I’existence d’un modele du processus d’apprentissage (Bruillard,

1997, Danna, 1997) :

1. corrective : le modéle de 'apprenant doit pouvoir aider a éliminer les

connaissances erronées de |’éléve ;

o

élaborative : le modéle de I’éleve doit servir a compléter les connaissances de

[’éléve, de choisir le prochain sujet a aborder. Ce choix peut étre : basé sur le
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o

curriculum, fait par comparaison des réponses expert-apprenant, fait par une

analyse interne de la connaissance de ['apprenant, ou laissé a I'éleve ;

3. stratégiquc : le modelc de 1'¢éléve est utilisé pour contréler I'interaction et la
stratégie d’enseignement suivie par le tuteur, comme par exemple, le plan de

déroulement de session ou le style d’interaction ;

3

4. diagnostique : le modele de I'éleve doit servir & la construction d’un
diagnostic plus fiable et plus précis surtout dans le cas ou plusieurs
interprétations sont a priori possibles ;

5. prédictive : le modéle de I’éléve peut servir a la prédiction du comportement
de I’éléve face a un probléme afin de limiter I’espace de recherche. Cette
prédiction peut porter sur la performance de I’éléve ou sur les effets des

actions didactiques envisagées ;

6. évaluative : le modéle de I'éleve peut étre utilisé d’une part, pour mesurer
Pefficacité potentielle d’un systéme en comparant différentes stratégies
didactiques avec un apprenant simulé. D’autre part, le contenu du modele peut

servir a évaluer les performances de 1’¢leve.

Les fonctions du modéle de I’apprenant énumérées ci-dessus tiennent compte
surtout de D’aspect évaluatif (stratégique -> évaluation > prédiction -
diagnostic). Dans notre modele, nous avons tenu compte de certaines fonctions que
nous avons jugées importantes, notamment les quatre derni¢res. En elfet, nous
avons utilisé le tracage de modeéle (Théorie ACT* d’Anderson) pour savoir les
stratégies de résolution de I’éleve, évaluer ses connaissances, prédire ses actions
face & un probléme, évaluer aussi sa performance et faire un diagnostic plus fiable.
Les étapes successives de son processus de résolution sont comparées une a une

avec celles apparaissant dans la trace du processus de résolution du systéme.

Comme le contenu du modéle de ’apprenant dépend des stratégies pédagogiques
que les concepteurs d’un systéme tutorel intelligent veulent implanter dans leur
systéme, nous exposons dans la suite des exemples de stratégies implémentées

dans certains systémes tutoriels.
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1.2.5 Les stratégies pédagogiques

Les travaux sur les stratégies d’apprentissage ont soulevé de nombreuses
guestions cn matiere d’intervention pédagogique. Un certain nombre de ccs
stratégies ont ét¢ élaborées. Cette diversité refléte les différents points de vue sur
’enseignement. Dans la suite nous présentons trés brievement les modeles liés a

I’interaction de I’apprenant avec les systemes d’apprentissage.

1.2.5.1 L’interaction

Lorsqu’un apprenant s’engage dans des activités d’apprentissage « c’est pour
acquérir des connaissances, des attitudes et des compétences qui lui permettent
d’interagir adéquatement avec I’environnement dans lequel il évolue » (Brien,
Bourdeau et Rocheleau, 1999). Cette interactivité, n’est autre qu’une interaction
(Charlier, 1999 ; Baker, 2003), soutient ’engagement de I’apprenant dans une
activité d’apprentissage afin de reconnaitre ses connaissances antéricures (Brien,

Bourdeau et Rocheleau, 1999).

Drailleurs, I'interaction tient une place centrale dans la conception des systémes
d’apprentissage et son role dans ces systémes est fondamental. En effet, c’est la
nature de [linteraction entre |’apprenant et le systéme qui conditionne
I’apprentissage (Py, 2001 ; Core et al., 2003 ; Rosé et Torrey, 2005). Baker (2003)
de sa part a souligné que la majorité des théories d’apprentissage accordent un
réle essentiel a I’interaction. Cette interaction peut étre considérée comme une
séquence d’actions qui se construisent les unes a partir des autres, selon des
contraintes données, des connaissances a utiliser et des stratégies a appliquer de
maniere a atteindre un but. Dans ce contexte, ’interaction ne serait alors qu’une
forme de dialogue permettant a un apprenant d’utiliser un syst¢me d’apprentissage
comme participant a son propre plan (Vernant, 1992 ; Caelen et Villasenor, 1997 ;

Baker, 2003).

1.2.5.2 Le dialogue comme moyen d’évaluation

Le dialogue représente un mode d’évaluation qui nous permet d’obtenir un apergu

des connaissances conceptuelles et de la maniére de raisonner un apprenant au



regard de certains concepts. [l est difficile de savoir si une réponse incorrecte est
le résultat d’une erreur d’inattention ou plutdét d’un manque de connaissances
conceptuclles indispensables. De méme, il arrive aussi qu’un apprenant trouve la
réponse correcte a partir d’un raisonnement erroné. Dans ce contexte le dialogue
joue un réle important. En effet, d’une part il permel a ['apprenant de
communiquer ses connaissances et d’aulre part, il nous donne la possibilité¢ de
sonder la réflexion et le raisonnement de I’apprenant de maniére plus approfondie
pour mieux déterminer son niveau de compréhension et ainsi diagnostiquer ses
lacunes. De plus, il permet aussi a [’apprenant d’augmenter des gains assez
considérables au niveau son apprentissage ; selon Graesser et al., (Graesser et al.,
2001), le module de dialogue Atlas, ajouté au systéme tutoriel Andes (VanLehn et
al., 2005) a permis de doubler les gains d’apprentissage de 0.9 a 1.8 dérivation
standard. Un certain nombre de projets Why-AutoTutor (Graesser et al., 2003),
Why2-Atlas (VanLehn et al., 2002), [TSpoke (Litman et Silliman., 2004), ScoT
(Pon-Barry et al., 2004 ) et des travaux (ITS2004 Workshop) récents témoignent
d’ailleurs d’un intérét croissant d’utiliser le dialogue, notamment en langage
naturelle, pour encourager [’apprenant a construire lui-méme ses connaissances et

a augmenter les gains de son apprentissage.

Cependant, pour engager un dialogue avec I’apprenant sur un domaire, le systéme
doit disposer d’une certaine compréhension de ce domaine, c¢’est-a-dire d’un
formalisme pour représenter les connaissances de ce domaine et de mécanismes
spécifiques pour les manipuler (Bruillard, 1997 ; Grasser et al., 1995). De plus, et
pour favoriser au maximum ce dialogue, il faut doter le systéme d’apprentissage
d’un modéle dynamique de dialogue capable de traiter en temps réel les stratégies
d’échange d’information avec [’apprenant (Caelen, 1995a). Cela conduit
notamment a utiliser un modéle pédagogique adéquat capable d’élaborer ce
véritable dialogue. Ce modéle peut étre plus ou moins complexe suivant le degré
de Pinteractivité « plus ’interactivité est grande, plus le systeme d’apprentissage
sera complexe » (Brien, Bourdeau et Rocheleau, 1999). L’objectif étant de faire
acquérir certaines connaissances a |'apprenant, le systéme d’apprentissage doit

suivre des stralégies tutorielles particuliéres. Mais, le probléme est de déterminer



quelles stratégies de dialogue peuvent étre utilisées pour faciliter I’apprentissage
incrémental et permettre effectivement au systéme de s’adapter aux besoins de

I’apprenant.

Ce probleme a conduit Rosé et al. (2001) a distinguer deux modeles d’interaction
utilisés dans le domaine des systemes tutoriels intelligents, a savoir I’interaction
de type socratique et ’interaction de type didactique. Dans leur article intitulé « A
Comparative Evaluation of Socratic versus Didactic Tutoring », les auteurs ont
présenté en détail les résultats de leur étude comparative entre ces deux modeles

en fonction de leur mode d’interaction avec ’apprenant.

Dans cette étude, tout d’abord un cours de I’électricité et 1'électronique est
présenté aux apprenants via le Web en utilisant le systtme BE&E (Rosé et al,
1999). Ensuite, ces apprenants complétent leur apprentissage en utilisant un
Jaboratoire (ou deux) simulé par le systeme afin d’évaluer et renforcer les
concepts introduits dans le cours. Puis, les apprenants sont invités & résoudre un
probléme simulé de ’électronique et de 1’¢électricité. Leur tiche consiste a trouver
trois endroits, dans un circuit de courant continu, ou ils pourraient recevoir une
lecture de voltage non nul. Les erreurs commises par les apprenants déclenchent,
suivant les situations, les deux modes de dialogue et le tuteur commence a leur
poser des questions pour les encourager a bien réfléchir au raisonnement derriere
leurs actions incorrectes. Cependant, dans le dialogue didactique, le tuteur
explique d’abord tout ce que I’apprenant a besoin de savoir avant de lui poser des
questions. Par contre, dans le cas du dialogue socratique, le tuteur commence par
poser des questions ouvertes a I’apprenant et lui donne moins d’explication afin

de lui laisser la possibilité de juger lui-méme son comportement.

Dans la suite nous décrivons trés brniévement les deux stratégies de dialogue et

nous discutons les résultats de cette évaluation formelle.

1.2.5.3 Dialogue socratique

Par I’interaction socratique, le systeme tutoriel intelligent engage 1’apprenant,

lorsqu’il commet des erreurs, dans un dialogue qui le conduil a découvrir ses



erreurs et ses contradictions (Nkambou, 1996 ; Bruillard, 1997 ; Rosé et al,,
2001). Ce style est caractérisé par un raisonnement dirigé par lequel le tuteur
essaie autant que possible d’éviter de donner des informations a I’apprenant (Rosé
et al, 2001). Ce type d’enseignement consiste a poser des questions a |’apprenant
de maniere a le faire évaluer ses propres hypothéses afin d’y découvrir
éventucllement des ambiguités, des imprécisions et des contradictions pour
finalement tirer les déductions correctes a partir des faits qu’il connait (Bruillard,
1997). Cela suppose, pour le tuteur, une compréhension des hypothéses de
'apprenant et que le dialogue orienté vers la recherche de contradictions soit
maitrisé (Bruiltlard, 1997). Cettc méthode a été utilisée dans SCHOLAR (Carbonell,
1970) et WHY (Stevens, 1977), premiers systemes tutoriels intelligents, avec un
certain succes (voir section 2.12). Ces systémes sont orientés vers I’acquisition de
connaissances plus factuelles que procédurales, de plus I’apprenant peut reprendre

le contrdle de I’interaction (dialogue a initiative mixte).

1.2.5.4 Dialogue didactique

Dans le style d’interaction didactique, le systéme tutoriel présente a I’apprenant
une explication compléte de la matiére et ce dernier doit [’apprendre. Au cours
d’une séance d’apprentissage, le tuteur conduit [’apprenant par un raisonnement
dirigé semblable a celui utilisé dans [’interaction socratique, sauf que les
questions, posées a I’apprenant, doivent attirer son attention aux informations que

le tuteur lui a déja expliquées (Rosé et al., 2001).

Ce mode d’interaction exige de I’apprenant qu’il assimile bien la matiére qui lui
est présentée, qu’il doit retourner les informations qui lui sont fournies et qu’il
respecte les contraintes qui Jui sont imposées. Le dialogue didactique assure un
guidage et un contréle précis du processus d’apprentissage basé sur le traitement
des informations fournies par |'apprenant dans son interaction avec le systéme

(Core et al., 2003 ; Bruillard, 1997).

Le systéme tutoriel basé sur ce mode d’interaction laisse trés peu d’initiative a

I’apprenant. Le systéme contrdle ainsi que I’apprenant dispose des connaissances



de référence mais ne laisse pas I'apprenant exprimer sa propre compréhension du
probléme car ’apprenant doit utiliser les informations fournies par le systéme
(Ros¢ et al., 2001). Dans ce conlexte d’apprentissage, le systéme ¢évalue les
réponses de I’apprenant selon ces informations et non par rapport a la stratégie
utilisée par ce demier. SOPHIE (Brown et al., 1975) est un exemple de systéme

tutoriel intelligent qut utilise ce mode d’interaction (voir section 2.12).

1.2.5.5 Discussion

Les résultats de la comparaison formelle présentés dans |'article de Rosé et al.
(2001) démontrent une tendance en faveur du style socratique sur le style
didactique « The results of our rule gain analysis demonstrate that students in the
Socratic condition learned more effectively than students in the Didactic condition
» (Rosé et al., 2001). Ces résultats confirment d’ailleurs ceux trouvés par Collins
et Stevens (1982) en utilisant le systéme Why. Ces demiers chercheurs ont
rapporté que les meilleurs enseignants ont tendance a utiliser le style tutoriel
socratique dans leur enseignement. Cependant, Graesser et al., (1995) ont rapporté
de leur part que les tuteurs humains utilisent rarement le mode d’interaction

socratique et que leur enseignement est tres efficace.

Toutefois, des faiblesses importantes peuvent apparaitre dans ces deux modéles de
dialogue. Pour le dialogue de type socratique, malgré la liberté apparente accordée
a I’apprenant d’explorer ses propres connaissances et malgré aussi le fait que cette
méthode a été utilisée avec un certain succes dans certains systémes tutoriels,
notamment Scholar (Iinitiative mixte permet d’obtenir une certaine souplesse
dans la conversation), ce modele souffre au moins de deux limites. La premiere, la
plus courante, est un risque de déstructuration du dialogue si elle est utilisée de
maniére trop intempestive (Mendelsohn et Dillenbourg, 1991). La deuxiéme
limite, est que, si les stratégies implantées dans certains systémes sont
indépendantes du contenu du mode¢le de I'apprenant et peuvent étre utilisées dans
d’autres cadres, elles semblent plus délicates a appliquer a des domaines ne

concernant plus simplement des faits mais aussi des procédures.



Pour le dialogue de type didactique, le suivi serré du tuteur ne garantit pas
Iefficacité de D’apprentissage. En effet, tout d’abord l’apprenant n’a pas
'occasion d’exprimer explicitement sa propre compréhension, ni d’utiliser ses
propres connaissances ; le tuteur est plus concentré sur les connaissances de
référence que sur les connaissances dont I’apprenant pourrait disposer (BalachefT,
1994). Ensuite, 'apprentissage dans de tels environnements ne peut conduire
I’apprenant a construire de nouvelles connaissances ni d’améliorer celles dont il

dispose.

1.2.5.6 Dialogue et approches ouvertes

La tache principale d’un dialogue est de fournir a I’apprenant la possibilité de
juger lui-méme son comportement. 11 Tui permet de porter un regard réfléchi sur
ses propres actes, de s’interroger sur le sens de ses acquis, autrement dit, de se
dialoguer avec lui méme. Ce dialogue avec soi contribue, selon Allal (2001), a
alimenter la capacit¢ de I’apprenant a enter dans de nouvelles situations
d’interaction. Il apparait, dés lors, que le dialogue peut conduire I’apprenant a une
réflexion plus explicite (Tchetagni et al., 2007) et mieux articulée sur son propre
processus cognitif et en cela affecter favorablement son développement cognitif.
En d’autres termes, 'apprenant doit étre impliqué dans son propre processus
d’apprentissage et dans son processus d’évaluation (s’auto-€valuer, Mitrovic et

Martin, 2007 ; Allal, 1999) afin de connaitre son propre fonctionnement cognitif,

Les systémes tutoriels intelligents reconnaissent de plus en plus I'importance de
mettre ’apprenant en contréle de son apprentissage et de favoriser le
développement de son autonomie (Dimitrova et al., 2000, 2003 ; Tchetagni,
2005). Nous voyons apparaitre des approches de modélisations plus ouvertes,
comme Open Learner Modeling, qui conduisent I’apprenant a réguler ses
apprentissages de maniére mieux réfléchie en lui facilitant I’accés au contenu de
son modéle afin de lui permettre de mieux conceptualiser sa maniere d’apprendre
et de le rendre responsable de son évaluation ; ce qul revient & mettre en ceuvre le
processus de la pensée réflexive (Dewey, 1933). Dans la suite, nous allons

discuter trés brievement cette approche.



1.2.5.7 Le modéle Open Learner Modeling (OLM)

L’idée que l'apprenant explore le contenu de son propre modéle est rendue
opérationnelle grace a 'approche OLM. Lin effet, cetic approche peut meltre a la
disposition de I’apprenant le contenu de son modéle qui était jusque la conservé
dans les systemes (Morales et al., 1999); bien plus, elle peut aussi confronter la
représentation du systeme et celle de l'apprenant a travers le dialogue, la
négociation, le questionnement et la justification des choix afin que I’apprenant
raffine sa compréhension du contenu de son modele et, par conséquent, raffine la
représentation du modele que le systéme a généré (Giardina et Laurier, 1999).
Cette approche semble efficace puisqu’elle provoque chez 1’apprenant une
réflexion plus approfondie et lui fait prendre conscience de I’état de ses
connaissances, de ses forces et de ses faiblesses, lui facilite sa réflexion sur son
apprentissage (Bull et al., 2005 ; Tchetagni, 2005). D’ailleurs, certains travaux
permettent a I’apprenant d’agir sur ses propres connaissances en dialoguant et en
négociant son modéle avec le systéme (Dimitrova, 2003). Ces recherches, basées
sur I'approche OLM, s’inscrivent dans une démarche visant a soutenir la
métacognition chez P’apprenant (No€l, 1997). Dans ces travaux, les mode¢les
présentés aux apprenants sont soit visualisables, soit modifiables (Zapata-Rivera
et Greer, 2003), soit négociables avec le systeme (Dimitrova, 2001, 2003 ;
Tchetagni et al., 2005a). Ces techniques de modélisation semblent avoir un impact
bénéfique sur la motivation d’apprentissage de ’apprenant (Bull et al., 2005 ;
Dimitrova, 2003). En effet, elles ont montré D'intérét pour ’apprenant de
mobiliser son processus métacognitif pour mieux gérer et contréler ses propres
démarches cognitives, d’étre plus autonome, plus motivé et davantage responsable

de son apprentissage.

Selon les notions développées par Flavell (1979) la métacognition peut étre vue
comme la représentation que |’apprenant a de ses connaissances et le contréle
qu’il a sur lui-méme el sur ses activilés cognitives. En d’autres termes, 1l y a
métacognition lorsque !’apprenant engage sa pensée a réfléchir sur lui-méme.

Cette pensée réflexive (Dewey, 1933) demande de porter un regard critique sur
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ses propres connaissances a travers une prise de conscience. Pour cela, il faut qu’il
y ait un transfert de contréle d’apprentissage a ['apprenant. Et pour que ce
transfert s’effectuc, 1l est important d’amcner I’apprenant a une certaine réflexion
cognitive explicite sur les situations proposées et son comportement particulier.
Le fait de rendre explicite la pensée réflexive de I’apprenant dans les situations
d’apprentissage (Tchetagni et al., 2007) a montré des résultats encourageants en
motivant I'apprenant a utiliser les environnements d’apprentissage qui consideérent

Jes activités métacognitives.

Certains travaux axés sur la métacognition s’intéressent davantage a la
modélisation de I’apprenant comme un moyen de réflexion sur son propre
apprentissage (Baker, 1991 ; Bull et Pain, 1995 ; Kay 1995). Des systémes tels
que Auto-Tutor (Person et al., 2001), Atlas-Andes (Rosé et al., 2001), Why-Andes
(Makatchev et al., 2004), Why-AutoTutor (Graesser et al., 2003) et d’autres, font
ressortir I'importance d’utiliser des approches de modélisation capables d’amener
I’apprenant a réfléchir sur ses propres activités cognitives, sur ses propres actions,
sur sa conscience de I'état de ses connaissances. L’idée d'un systéme, comme
Style-OLM (Dimitrova, 2001) par exemple, ol ’on mise sur un dialogue
collaboratif de |’apprenant avec le systéme afin de déduire un modéle de I’état
cognitif de cet apprenant. Le systéme, utilisant une méthode diagnostique
interactive, est visualisable et modifiable sous la forme de graphes conceptuels.
Selon Dimitrova, cette forme de diagnostic mise en place dans les modéles
ouverts de I"apprenant (OLM), donne des résultats plus fiables que les approches
classiques. Le systéeme Prolog-Tutor (Tchetagni et al., 2005a) procede de la méme
logique. Ce systéme est basé sur un dialogue tutoriel avec I’apprenant a travers
I’évaluation de sa performance. En effet, un probléme est exposé a I’apprenant et
pour le résoudre, ce dernier devra répondre a une série de questions liées a ce
probléme ; le systeme déclenche un dialogue avec 'apprenant afin de le rendre
conscient de ses décisions. En méme temps, ’apprenant peut poser des questions

prédéfinies au cours de son interaction avec Je systeme.



On peut cependant s’interroger sur la maniére dont se comporte I'apprenant dans
un domaine d’apprentissage plus complexe. En d’autres termes, quelles sont les
activités qu’un systeme tutorie} doil proposer & ’apprenant, dans cette situation,
afin de ’aider a acquérir des connaissances métacognitives a partir de son modéle.
D ailleurs, Rich (1983) souligne que I'apprenant qui ne peut envisager de fagon
objective ses propres connaissances ou qui maitrise mal le domaine
d’apprentissage, peut perturber son modéle. Dans ce contexte, il n’est donc pas
souhaitable de laisser I’apprenant modifier son modéle. Dans le méme ordre
d’idées, Laveault (2000) confirme qu’il y a un véritable probléme qui se pose au
niveau du transfert de contrdle d’apprentissage, a savoir comment passer d’une
situation d’apprentissage ou le systéme controle une grande partie de I’activité de
cet apprentissage, a une situation ou elle sera de plus en plus assumée par
’apprenant. Il ajoute aussi «qu’il est tout aussi absurde de penser aider
’apprenant en contrdlant tous les aspects de son apprentissage que de croire qu’il
apprendra de fagon autonome en I’abandonnant a lui-méme ». 1l est aussi illusoire
de croire que tous les apprenants, surtout dans le cas d’activités complexes,
peuvent controler de fagon raisonnable leurs démarches d’apprentissage
(Grangeat, 1999). Au contraire, certains apprenants, notamment ceux en difficulté
d’apprentissage, « se limitent souvent a un contréle de leur action en fonction de

ses effets immédiats, sans anticipation, ni réelle évaluation » (Grangeat, 1999).

Dans la section suivante, nous allons passer en revue les différents types de
modélisation de I’état cognitif de I’apprenant puis les techniques de diagnostic

associees.

1.2.6 Différents types de modélisation de I’apprenant

Un modele de I’apprenant est une structure de données qui caractérise |’état des
connaissances de cet apprenant (Self, 1994). 1l va se définir par I’écart entre les
connaissances propres de ’apprenant et les connaissances cibles de 1’expert telles
qu’elles sont représentées dans le systéme. Pour concevoir cet écart, deux grandes
approches peuvent étre utilisées : modéle d’expertise partielle ou par recouvrement

dans lequel la connaissance de I’éléve est un sous-ensemble de la connaissance de



Pexpert ; modele différentiel ou par perturbations qui incorpore des connaissances

fausses correspondant a des préconceptions erronées (Bruillard, 1997).

[.2.6.1 Le mod¢le de reconvrement (overlay model) (Vaukbehu, 1938)

La modélisation par recouvrement consiste a représenter, dans le systéme, les
connaissances de 1’¢léve comme un sous-ensemble de la connaissance experte
(figure 1.2). Dans cette approche, le modé¢le de I’éléve est construit en comparant

la performance de I’apprenant avec celle de I’expert. Le but du tutoriel est alors de

compléter les connaissances de 1’¢éléve pour qu’il s’approche de celui

Modéle du
domaine

Modéle de
’apprenant

Figure 1. 2 : Modélisation par recouvrement
- Avantages de ce modele

Cette approche présente certains avantages. D’une part, elle se déduit facilement
de ’analyse d’un domaine, de sa décomposition en connaissances et compétences
¢lémentaires (Nicaud et al., 1988). D’autre part, [’approche est simple, puisque les
seules informations importantes sur I’élat cognitif de D’apprenant sont celles
décrivant ses acquis et ses lacunes, sans nécessiter d’analyse plus profonde des

conceptions de I’apprenant.
- Problémes de ce modéle

Malgré les avantages de cette approche, elle souffre au moins de deux difficultés
majeures (Nicaud et al., 1988; Bruillard, 1997). Tout d’abord, ce modéle ne peut
donner aucune indication permettant d’expliquer pourquoi un apprenant n’a pas
effectué le meilleur choix possible. D’autre part, il ne permet pas de prendre en
compte des méthodes ou résultats incorrects que 1’éléve peut avoir acquis. Or, les

études sur les erreurs ont montré que de nombreuses erreurs ne sont pas dues a un
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manque de connaissances de I’apprenant, mais plutdt a ’application correcte de

procédures fausses.

1.2.6.2 Le modele par perturbations (buggy model)

Les travaux précédents modélisent la connaissance de I’éléve comme un sous-
ensemble de la connaissance correcte. Ils ne permettent pas de prendre en compte
des méthodes ou résultats incorrects que 1’¢leve peut avoir acquis. Or, des éudes
(comme celles de Cox, 1975 ; ou de Brousseau, 2001) ont montré que de
nombreuses etreurs ne sont pas dues a un comportement irrégulier des apprenants,
mais a I’application correcte de procédures erronées. [l faut prendre en compte ces

erreurs de type systématique, que les chercheurs vont désigner par le terme «bugy.

La méthode qui tient compte de ce type d’erreurs, appelée modélisation par
perturbations (buggy model) est une extension de la précédente (Brown et Burton,
1978 ; VanLehn 1990). Ce modele consiste donc a représenter, en plus des régles
qu’il possede, les « mal-régles » qui sous-tendent les erreurs systématiques de
’apprenant. Ces erreurs sont considérées comme des perturbations de la

connaissance experte (Danna. 1997)

Connaissances du

'/systéme
>, 5

1adxa,| ap saduessieuuon

Zone des perturbations Connaissances de I'apprenant

Figure 1.3 ; Modé¢lisation par perturbations
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- Avantages de ce modéle

Cette approche de modélisation a I’avantage de prendre en compte les erreurs de
’apprenant autrement que par des lacunes, contrairement a [’approche précédente.
D’autre part, ce modele a induit des stratégies basées sur la remédiation (Wenger,

1987).
- Problémes de ce modéle

Si une description des erreurs est certainement importante pour caractériser
["apprenant, il n’est pas évident quelle soit suffisante pour déterminer les types
d’intervention a effectuer. Etiqueter un comportement ne donne pas les

informations nécessaires pour choisir une remédiation adaptée (Bruillard, 1997).

Le modele par perturbation a été utilisé par Brown et Burton (1978) dans la
conception de leur systéme Buggy. Sur la base d’un catalogue d’erreurs déja
observées, le systéme essaie de comprendre les origines des « bugs » commis par
des ¢éléves (en les comparant a ce catalogue). Il utilise pour cela les régles correctes

et les « mal-reégles » qui figurent dans son catalogue d’erreurs.

Aprés avoir étudié les informations qui doivent étre contenus dans le modele de
’apprenant, nous nous intéressons maintenant aux techniques pour représenter ces

informations.

1.2.7 Importance des connaissances pour le STI

L’objectif que doit atteindre un systeme tutoriel intelligent est qu’il accomplisse la
tache qui lui a été demandée de fagon efficace, le plus rapidement possible et en
fournissant des explications adéquates sur ses décisions. Pour cela, il est donc
nécessaire qu’il posséde les connaissances adéquates de son environnement. Cela
ameéne quelques problémes de la représentation des connaissances, auxquels nous
essaierons de donner un début de solution du point de vue de I’intelligence

artificielle conjointement a celui de la psychologie cognitive.
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1.2.7.1 Notion de la connaissance

Les connaissances sont vues comme des entités symboliques manipulables par
Pordinateur, correspondant aux significations associécs a des descriptions du
monde, ou « concepts », qui peuvent étre exprimées par le langage naturel. Selon
Newell (1981), la connaissance peut donc étre définie comme la perception et la
compréhension qu’un agent intelligent a d’'un monde externe ; cette connaissance
va lui permettre d’avoir un comportement rationnel orienté vers I’obtention d’un

but.

1.2.7.2 Notion de la représentation de la connaissance

La représentation de la connaissance est la modélisation du monde réel et la
détermination de procédures d’interprétation faisant le lien entre le modéle et le
monde, tant au moment de |’acquisition de connaissances qu’au moment de
I’élaboration de ce modéle (Haton & al., 1991). La connaissance représentée peut
étre un concept, une méthode, un fait, un modele. Elle peut avoir différentes
modalités : statique ou évolutive, certaine ou incertaine, explicite ou implicite

(Marino, 1993).

1.2.7.3 Deux points de vue sur la représentation des connaissances

Deux points de vue sur la représentation des connaissances peuvent étre

constdérés : celui de Iintelligence artificielle et celui de la psychologic cognitive.

En intelligence artificielle, la représentation des connaissances est décrite comme
« une combinaison de structures de données et de procédures interprétatives qui,
si elles sont bien utilisées dans le programme, conduira & une expérience de

connaisseur » (Barr et Feigenbaum, 1986).

Le point dec vue de la psychologie cognitive est proche de celui de I’intelligence
artificielle sur ce sujet. Pour cette discipline, toute activité mentale humaine se
fonde sur une représentation interne du monde extérieur, constituée & la fois de

connaissances sur les objets, sur les situations et sur les événements (Shute, 1996).
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Cependant, les deux approches doivent résoudre un probléme important : celui de
la modélisation des différentes formes de connaissances. Pour ce méme probléme,
ces approches vont donner des modélisations dc natures différentes el pourtant
complémentaires : le développement de modéles dérivés de |’étude cxpérimentale
qui s’attache a une modélisation du fonctionnement cognitif humain (ce qui est la
base de la psychologie cognitive) et celui de modeles formels qui s’attache a une
modélisation formelle des mécanismes de la connaissance en utilisant la machine
comme support (ce qui est la base de I’intelligence artificielle) (Chaudet &

Pellegrin, 1998).

Par exemple, elles font toute deux une distinction fondamentale entre les
connaissances dites déclaratives (celles qui « déclarent » comment sont les choses
du monde, qui en décrivent les caractéristiques et les composanles) et les
connaissances dites procédurales (celles qui portent sur les différentes maniéres de

procéder dans une tache, savoir-faire) (Anderson, 1983).

Cependant, en psychologie cognitive, on considérera une dimension
supplémentaire, selon laquelle les connaissances sont catégorisées en deux types
d’informations différentes qui sont nommées « mémoire sémantique » et «
mémoire épisodique » (Mayers, 1997). Les connaissances générales et
permanentes sur les objets du monde de la mémoire sémantique se construisent a
partir des informations stockées en mémoire épisodique, par la généralisation
d’événements observés de fagon réguliére. Cette distinction n’est pas prise en
compte par les modéles de représentation des connaissances en A, qui ne
concernent que des connaissances générales portant sur un domaine particulier,
excepté dans le cadre des réseaux de neurones artificiels aples a mémoriser les

situations épisodiques.

1.2.7.4 Utilisation des connaissances

Les connaissances sont utilisées pour des activités qu’un systéme tutoriel

intelligent est censé pouvoir exécuter (Chaudet & Pellegrin, 1998) :
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- Dacquisition de nouvelles connaissances sur !'apprenant, classiquement
nommée apprentissage. Ce processus d’acquisition permet au systéme non
seulement de mémoriser de nouvcaux faits, mais aussi d’ajouter les nouvelles
connaissances aux anciennes. [l permet aussi au systéme tutoriel de prendre en
charge la mise a jour des connaissances. Le tuteur peut poser des questions a

I’¢éleve pour savoir d’autres informations supplémentaires sur ’apprenant ;

- la récupération de connaissances du domaine déja acquises, ce que 1’on
nomme le rappel. Cette récupération de connaissances doit étre adaptée au
probleme posé au systéme. De plus, il faut préciser la connaissance qui
s’applique a un probléme donné lorsque le systeme est censé connaitre de

nombreuses connaissances différentes ;

- le raisonnement avec les connaissances dont dispose le systéeme : le systéme
doit étre capable de raisonner sur les connaissances qui lui ont été
explicitement fournies pour déduire et vérifier de nouveaux faits. Ce
raisonnement est en général dirigé par un but que le systéme doit atteindre
pour résoudre un probléme. Il existe plusieurs modes de raisonnement qui
peuvent étre intégrés dans le systéme, comme par exemple, le raisonnement

formel, le raisonnement par analogie ;

- le raisonnement avec des connaissances incompleétes et imprécises, dans la
plupart de situations d’apprentissage, le systeme doit manipuler des
connaissances incomplétes et imprécises. Le raisonnement avec des
connaissances incomplétes exige ’utilisation des hypothéses, c’est a dire des
affirmations provisoires susceptibles de devenir fausses. Tandis que, le
raisonnement avec des connaissances imprécises ulilise des méthodes
d’approximation, comme par exemple, les probabilités et les ensembles flous

(Marino, 1993).

Dans les sous-sections suivantes, nous présentons quelques techniques de
représentation de connaissances, en indiquant pour chacune, ses éléments de base,

le mécanisme de raisonnement qu’elle utilise et ses avantages et inconvénients.
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1.2.8 Techniques de représentation

Une technique de représentation des connaissances est un formalisme qui facilite
la représentation de la connaissance dans un ordinateur pour qu’clle soit utilisée
pour inférer des nouvelles connaissances (Marino, 1993). Dans les trois demiéres
décennies, l'intelligence artificielle a vu apparaitre différentes techniques de
représentation de connaissances tels que les systemes de production, Jes réseaux

sémantiques, les prédicats logiques, les graphes conceptuels.

Nous nous attarderons ici sur les formalismes de représentation logique, sur les
réseaux sémantiques et sur les systémes de production. lls sont utilisés pour

représenter des connaissances déclaratives et procédurales.

1.2.8.1 Lalogique

La logique a un fondement rationnel solide. Puisque, d’une part, elle posséde une
sémantique claire (Besnard, 1989), et d’autre part, elle permet de décrire des
connaissances d’une fagon proche du langage naturel en utilisant un mécanisme
inférentiel qui lui est inhérent (Haton et al., 1991). D’ailleurs, les premiers
systémes de représentation des connaissances créés en intelligence artificielle ont

utilisé la logique mathématique pour formaliser les connaissances.

Pour I'lA, le réle de la logique en représentation des connaissances est
fondamentale, car tout autre mode de représentation (comme par exemple, les

réseaux sémantiques (§2.7.2)) pourra étre traduit en logique mathématique.

Il existe plusieurs familles de logiques. Chaque famille hérite des avantages et
inconvénients inhérents aux formalismes logiques utilisées. Outre ces
caractéristiques, chacune posséde des propriétés qui la rendent unique. Le choix
entre ces formalismes est effectué au moment de la conception du systeme. [l
dépend des propriétés dont le concepteur veut doter son systéme final. La
divergence sur ces propriétés explique que les systémes tutoriels intelligents basés

sur la logique n’utilisent pas tous le méme systeme logique.

Nous présentons les différents systémes logiques utilisés dans les tuteurs actuels

afin de représenter explicitement la connaissance de |’éléve.



- Logique propositionnelle (ou calcul des propositions)

La logique propositionnelle a pour objectif de valider la vraisemblance de
proposition ou d’énoncés, ¢’cst-a-dire de déclarations portant sur des faits, -des
événements se déroulant dans le monde (Chaudet & Pellegrin, 1998 ; Thayse et al.,
1988). Ces énoncés, formulés dans une langue donnée, peuvent étre traduits en

logique propositionneile en attribuant une valeur de vérité (vraie ou fausse).

La puissance d’un tel systeme logique est justement que les déductions qui seront
faites seront toujours vraies, tant que les faits desquels elles sont issues le seront
aussi. Cependant, le systéme ne peut servir a simuler le raisonnement humain.
Ainsi, un exemple classique montre les limites du raisonnement propositionnel

(Thayse et al., 1988) :

« Tout homme est mortel ; Socrate est un homme ; donc, Socrate est

mortel ».

Cette logique ne permet pas de dire si ce raisonnement est correct (ou valide). Sa
syntaxe n’est pas assez fine, puisqu’elle prend chaque proposition dans son
intégralité (dans I’exemple précédent, elle ne fait pas la différence entre un homme
et Socrate). Elle n’est pas en mesure de déduire des connaissances sous-jacentes a
ces phrases, comme |’implication suivante : « si un étre est un homme, alors il est
mortel ». De plus, elle n’est pas en mesure de tenir compte d’un raisonnement qui
peut évoluer dans le temps. C’est pour cela que la logique des prédicats est venue
compléter le calcul des propositions. Mais, ce formalisme a néanmoins été utilisé
dans certains systémes pour représenter la connaissance de I’apprenant (comme par
exemple le systtme Scent, c’est un systeéme conseiller en programmation Lisp

(Brechtet al., 1989)).

- Logique des prédicats

La logique des prédicats est trés utilisée cn intelligence artificielle pour la
représentation des connaissances. Elle propose des possibilités supplémentaires au

modéle précédent et permet de formaliser un ensemble plus vaste de
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connaissances et de raisonnements (Chaudet & Pellegrin, 1998). Cette logique est
convenable pour définir les relations entre les différents éléments d'une
représentation donnée. Lun des grands apports de la Jogique & PTA cst le langage
Prolog (Colmerauer et al.,, 1983) fondé sur la logique du premier ordre et utilisé
comme langage de base de plusieurs systemes experts développés par la suite. Le
systeme «The logic Theorist » (Newell et Simon, 1963) est ['un des premiers
tuteurs intelligents basé sur cettc logique pour décrire les connaissances de son

utilisateur.
- Logique probabiliste

Dans les domaines ou interviennent des connaissances approximatives, mal
définies ou vagues, les systémes logiques précédents ne peuvent étre utilisés pour
représenter ces connaissances. Cependant, d’autres formalismes de représentation
de ce type de connaissances résultent des travaux effectués en logique

mathématique, a savoir, entre autres, la logique probabiliste (Haton et al., 1991).

La logique probabiliste est utilisée principalement pour la gestion de I’information
incertaine a I’aide de mesures de probabilité sur des propositions décrites dans un
langage donné (Fabiani, 1996). Les valeurs de vérit¢ de ce formalisme

appartiennent & ’ensemble des réels compris entre 0 et 1.

Le systeme tutoriel intelligent FBM (Feature Based Modeling, soit « modélisation
orientée traits ») (Kuzmycz et al,, 1992 ; Webb, 1993) est un excmple des
systémes tutoriels basés sur la logique probabiliste. Les connaissances de 1'éléve y
sont représentées sous la forme d’un ensemble de régles de produ;:lion qui
symbolisent les raits caractéristiques du comportement de I’apprenant (Danna,
1997). Les techniques d’apprentissage que le systéme met en ceuvre lui permettent
de représenter tous les comportements de I’apprenant. De plus, son mécanisme de
raisonnement tient compte des ¢ventuelles informations bruitées et permet de

suivre les changements dans le comportement de I’apprenant (Weeb, 1993).

Un inconvénient majeur de la logique probabiliste est que ce formalisme exige

que la somme des valeurs de vérité associées a des propositions complémentaires
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soit égale 4 | (e.g. une proposition sole¢il demain et son contraire
—soleil demain). Cet inconvénient fait qu’il est généralement difficile de faire

évoluer la basc de connaissance (Haton et al., 1991).
- Logique floue

Depuis que la logique floue a été introduite par Zadeh en 1965, de nombreuses
applications de ce « nouveau » concept d’ensemble ont élé développées dans
plusieurs domaines. En fait, toute application qui s'intéresse a la manipulation de
connaissances vagues ou incertaines peut faire appel a la théorie des ensembles

flous (Cayrol et al., 1982).

D’une fagon générale, tous les problémes concrets liés aux traitements des
connaissances approximatives sont confrontés aux notions d’incertitude et
d’imprécision. L’incertitude peut étre traitée de maniére probabiliste, ¢’est
essenticllement 'observation statistique qui induit dans la pratique la mesure

probabiliste des incertitudes.

Quant a I'imprécision, elle peut étre traitée a aide de la logique floue. En effet, la
logique floue est née de la constatation que la plupart des connaissances ne
peuvent pas étre représentées a |'aide de valeurs de vérité qui ne peuvent prendre
que deux valeurs (vrai ou faux) (Cayrol et al., 1982). En introduisant une infinité
de valeurs entre vrai et faux, la logique floue comble donc les lacunes des autres

systemes logiques.

—

Dans notre vie courante, nous utilisons essentiellement des concepts liés entre eux
par des régles logiques. Ces concepts, qui posse¢dent un fort contenu sémantique,
sont matérialisés par des mots, plus ou moins vagues. Cependant, la logique floue
se propose de formaliser |'usage de ces termes vagues, dans le but de les rendre

manipulables par la machine.

Dr’ailleurs la logique floue, qui a beaucoup dc points en commun avec les réseaux
de neurones (Kasabov, 1995), est utilisée pour des applications ou I’on dispose
d’une expertise humaine pour résoudre un probléme (contrairement aux réseaux

de neurones qui nécessitent essentiellement des données). En effet, la construction



d’un modele en logique floue passe toujours par la transcription d’une expertise
humaine sous la forme de regles floues. Celles-ci sont ensuite utilisées par le
modéle expert dans un systeme intelligent. Cependant, la manipulation de régles
floues (c’est-a-dire non précises) peut générer un nombre d’erreurs non
négligeable. La mise en place d'un systéme basé sur la logique floue nécessite
donc une attention particuliére pour que le systéme ne comprennc pas des

anomalies.

Le systeéme Sherlock II (Katz et al., 1994) est un exemple de systéme tutoriel qui
utilise ce formalisme pour représenter la connaissance de I’apprenant. Ce systeme
s’intéresse au diagnostic de circuits €électriques. En effet, le modéle de I’éléve est
constitué d’un ensemble de variables floues, évaluant la compétence de 1’éléve a
utiliser des voltmetres pour réaliser des tests sur des circuits électriques, sa
capacité d’interpréter les résultats obtenus a ces tests, et son habileté & lire des

schémas électriques, elc.

1.2.8.2 Les réseaux sémantiques

Les réseaux sémantiques correspondent a d’autres solutions proposées par
I'intelligence artificielle pour la représentation des connaissances. Développé par
Collins et Quillian (1969), le réseau sémantique est vu comme un modele
psychologique explicite de la mémoire associative humaine : la mémoire est vue
comme un réseau d’unités d’information ; ces unités sont activées par un
mécanisme, la « procédure d’activation », qui propage des signaux a travers le

réseau (Chaudet & Pellegrin, 1998).

Un réseau sémantique comprend a la fois des relations entre différents concepts et
la structure hiérarchique des concepts. Trois éléments importants sont nécessaires
dans ce mode de représentation : des concepts, des classes et des relations

étiquetées entre les concepts.

Pour le concept, il peut étre représenté sous deux aspects : il est défini par un
ensemble de propriétés et par ses relations avec d’autres concepts, dont sa classe

d’appartenance. En ce qui concerne la classe, elle contient tous les concepts ayant
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les mémes caractéristiques, ou propriétés. Quant a la relation (ou un lien), elle
relie deux concepts entre eux, selon un sens donné, et posséde une étiquette qui
cxplicite le type dc lien existant entre [cs concepts de deux classes différentes

(Chaudet & Pellegrin, 1998).

Par exemple, la phrase « Ali parle avec Nadia » va étre représentée par deux

concepts [Ali], [Nadia] et par un lien dont I’étiquette est (parle) ({igure 1.4).

Deux relations importantes, qui offrent la possibilité de structurer la connaissance
en une hiérarchie de concepts, sont la relation « est-un » qui relie un concept a sa
classe et la relation « sorte-de » qui relie la classe a ses sous-classes (Marino,
1993). De plus, un concept qui spécialise un autre (sa classe par exemple),

possede toutes les relations de celui-ci avec d’autres concepts, il hérite de son

information.
PER C_'y—':\
sorte_de sorte_de
HOMME (FEMME)
est un ezt _un

- 4—— { 5.»\.5.1.3_ : ‘fb*\\‘v—> NaDLe

f

Figure 1.4 : Exemple d’un réseau sémantique

Cette technique de représentation de connaissances a été utilisée par le systeme
tutoriel intelligent SCHOLAR. Ce systéme écrit par Carbonell (1970) est congu
pour enseigner des connaissances factuelles sur la géographie de I’Amérique du

Sud.

SCHOLAR utilise un réseau sémantique pour représenter la connaissance. A
chaque nceud de ce réseau, qui correspond a un objet ou un concept géographique,

est associé un ensemble de propriétés et a chacune de ces propriétés est affecté un
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indice d’importance, utilisé pour mesurer le degré de pertinence d’une propriété

selon le contexte du dialogue.
- Avantages de cette techuique

Le principal avantage des réseaux sémantiques est qu’ils sont bien adaptés aux
domaines ou les concepts sont simples et fortement liés entre eux, comme les
phrases en langage naturel. La représentation sous forme d’un graphe étiqueté
rend visibles les diverses relations existantes entre les concepts (Marino, 1993).
De plus, grace au mécanisme d’héritage des propriétés entre les concepts, le mode

de raisonnement devient économique (Haton et al., 1991) .
- Problémes de cette technique

Un premier inconvénient des réseaux sémantiques est qu’il est difficile, au
moment de la conception du réseau, de déterminer le niveau de détail et les
structures nécessaires a la bonne expression d'une proposition (Marino, 1993). De
plus, le seul attribut attaché a un nceud est son nom, précisé par une étiquette.
Cette simplification pose quelques problémes. Tout d’abord, il est difficile de
traduire des propositions ayant des quantificateurs (universels, existentiels et
numériques), en traitement de langage naturel. Ensuite, la représentation statique
du monde offerte par les réseaux sémantiques rend difficile la modélisation de
I’évolution de I’information. D’ailleurs, ce probleme est traité par Sowa (1991) a
’aide des graphes conceptuels. Sowa a utilisé¢ le lambda calcul pour exprimer les

quantificateurs logique.

En ce qui concerne les graphes conceptuels (Sowa, 1984), 1ls organisent les
différents types d’éléments qui les constituent dans des structures différentes,
contrairement aux réseaux sémantiques qui représentent dans un méme réseau des
propositions, des définitions de concepts, des relations et des liens entre les
concepts. En effet, la structure hiérarchique de graphes conceptuels facilite la
généralisation des inférences oBtenues sur un graphe conceptuel particulier

(Marino, 1993).
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1.2.8.3 Les systémes de production

Le systéme de production (appelé aussi systéme a base de régles) gére un
ensemble de connaissances exprimées sous forme de regles de production (Kass,

1987).

Une régle de production a la forme : Si <condition> Alors <action> (il peut y
avoir plus d’une condition et plus d’une action). La premiére partie de la regle
(condition) est exprimée par un prédicat logique qui doit étre vrai pour que
’action soit déclenchée ; la deuxi¢me partie (action), est une partic exécutable de

la régle qui indique des modifications a ajouter dans la base de connaissances.

Les systémes de production comportent trois éléments : (1) une base de régles qui
contient un ensemble de regles de production du systéme, (1) une base de faits qui
réunit tous les fais des connaissances générales sur le domaine d’application et (3)
un moteur d’inférence qui contréle toute I'activité du systéme en utilisant un

module qui explique son raisonnement.

Les systémes de production ont été utilisés dans un grand nombre de tuteurs
intelligents. L’adoption du systeme de production comme modéle pour élaborer
un systeme d’apprentissage détermine bien sir un ensemble d’hypothéses
concemant I’architecture cognitive d’un humain. Newell et Simon (1972) ont
identifié un certain nombre de caractéristiques des systeémes de production,
caractéristiques qui les rendent particuliérement adaptés a la modélisation du
comportement humain : I’homogénéité, I’indépendance, le fonctionnement en
parallele et en série, la démarche de gestion par objectifs et la modélisation de la

mémoire.

A Dintérieur des systémes de production, il est possible d’appliquer différentes
théories cognitives, notamment en ce qui concerne la structure et le
fonctionnement de la mémoire de travail et de la mémoire 4 long terme. Klahr et
Wallace (1976) ainsi que Young (1976) ont utilisé des systémes de production
pour représenter la théorie de Piaget sur le développement cognitif. D’autres

chercheurs dont Brown et Van Lehn (1980) ont également utilisé.ces systémes
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pour appliquer leur théorie de réparation (Repair theory) dans la compréhension

des causes et origines des erreurs d’un apprenant (voir chapitre 3).

Andcerson (1983) a largement contribu¢ & Putilisation des systémes de production
pour simuler le comportement humain, notamment en appliquant sa théorie ACT
pour construire des modeles de la cognition humaine portant sur des domaines

comme la géométrie ou la programmation.
- Avantages de cette technique

Les syst¢mes de production permettent notamment d’exprimer facilement des
processus de résolution de problemes en termes de buts et de sous-buts qui sont
atteints en réalisant des successions d’actions, ainsi ils permettent en général de
bien résoudre certains problémes de causalité¢ ou de diagnostic. De plus, ils sont
plus aptes a modéliser les connaissances procédurales, ce qui permet de vorr
clairement les conditions dans lesquelles une régle est applicable (Marino, 1993 ;

Barr et Feigenbaum, 1986).
- Problemes de cette technique

Dans les systémes & basc de regles, les connaissances de la base ne sont pas
structurées, et elles sont dispersées dans plusieurs régles. De plus, les régles
expriment souvent une connaissance apparente, superficielle qui peut occulter le

raisonnement profond de I’expert humain.

Une conclusion que ['on peut tirer de cette étude sur les techniques de
représentation de la connaissance d’un apprenant est que le type de représentation
de la connaissance qui est choisi par les auteurs du STI dépend généralement de la
nature des informations considérées. Par exemple, pour ’enseignement d’un
domaine tel que la soustraction, qui est typiquement considéré comme de la
connaissance procédurale, la technique employée est trés souvent celle des régles
de production. Certains chercheurs, dont Ohlsson (1992), ont toutefois adopté
pour ce méme domaine un point de vue plus proche des connaissances

conceptuelles.
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Dans la suite, nous nous intéressons a la détermination des processus qui

¢laborent le modéle de ’éléve.

1.2.9 Elaboration du modéie de ’apprenant

La mise en place d’un modele de représentation de connaissances devient
indispensable pour la réalisation de tuteurs intelligents capables d’adapter leurs
stratégies d’enseignement (Self, 1974). Cette nécessité a conduit les chercheurs a
tenter d’induire un modéle de I’apprenant construit dynamiquement en s’appuyant
sur son comportement observable (Bruillard, 1997). Pour ce faire, différents
problemes sont a résoudre : tout d’abord, celui de la détermination des processus
d’acquisition d’information sur ’apprenant, qui constitue son modeéle de
connaissances ; ensuite, la mise en place de mécanismes pour mettre a jour ce
modeéle tout au long de I’interaction avec le systéme et, enfin I’implantation d’un
processus d’interprétation de ce modéle afin d’orienter les stratégies
d’enseignement. Ces problémes sont trés fortement li€s et la solution adoptée pour

I’un conditionne de maniére trés importante la fagon de traiter les autres.

Nous allons présenter dans la suite les résultats qui ont été élaborés en ce qui
concerne tout d’abord les processus d’acquisition, puis les techniques de

diagnostic qui sont associées.

1.2.9.1 Acquisition des connaissances

L’élément essentiel dans I’élaboration du modele d’un apprenant est la
détermination des processus d’acquisition d’informations sur celui-ci. Ce
processus d’acquisition est généralement appelé apprentissage, par analogie avec
les systémes d’acquisition d’informations sur les systemes mécaniques ou sur les

systemes médicaux (Wenger, 1987).

Les méthodes d’acquisition de connaissances utilisées dans les systémes tutoriels
intelligents sont nombreuses et différent selon le domaine d’application (Paiva &

al., 1994b). Nous pouvons les classifier selon les critéres suivants (Danna, 1997):
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[’acquisition basée sur I'observation : c’est-a-dire, les sources d’informations
peuvent étre implicites, les données traitées proviennent de différentes sources
disponibles et en inférent des informations sur [’¢léve. Le diagnostic cst réalisé

en s’appuyant seulement sur des observations ;

["acquisition basée sur I’apprenant : les sources d’informations sont explicites ;
I’apprenant est considéré comme une source d’information possible. Mais,
cette fagon de faire a I'inconvénient que I’éléve peut ne pas étre en mesure de

juger ses propres connaissances, el donc fournir de mauvaises informations ;

[’acquisition basée sur le comportement. de I'apprenant : ¢’est-a-dire, que le
systéme affine son modéle de 1"éléve au fur et a mesure des interactions, en
analysant le comportement de 1’éléve. Il peut faire en sorte de poser a I’éléve
des questions dont les réponses apportent des informations supplémentaires sur

I’apprenant ;

le moment de ]’acquisition peut étre direct : c’est-a-dire que le diagnostic est
réalisé au moment ou ’éleve utilise le systeme. Comme il peut étre indirect,
dans un premier temps, I’éleve fournit alors ses réponses qui sont enregistrées
par le systéme, ensuite le diagnostiqueur analyse ccs réponses el en infére des

informations.

Dans les sections suivantes, nous présentons dans un premier lieu les principaux
problémes qui se posent généralement lors de |’acquisition de connaissances,
ensuite nous décrivons quelques méthodes de diagnostic du comportement d’un

éléve qui sont utilisées dans des systémes tutoriels intelligents.

1.2.9.2 Problémes d’acquisition

De fagon générale, trois principaux problémes se posent lors de la détermination
des processus d’acquisition d’informations basés sur le comportement de

I’apprenant, a savoir (Haton & al., 1991, Wenger, 1987) :

I’identification des connaissances qui expliquent le comportement de 1’éleve.

Le probléeme d’inférence des informations sur I’état cognitif de I’éléve est d a
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la diversité des comportements de ’apprenant, ce qui entrave d’élaborer un

systeme de diagnostic basé sur des connaissances antérieures de |'éléve ;

o P’identification des crreurs qui peuvent étre commises | ar I’¢léve. Le probleme
d’acquisition des informations flables & partir de réponses incorrectes de
I’éleve empéche de déterminer un systeme de diagnostic profond en plus de
celui de surface. Notamment, lorsque ces informations doivent parvenir d’un

grand nombre d’erreurs ;

e [’explosion combinatoire qui peut résulter de la procédure de diagnostic. Le
probléme survient notamment lorsque le systéme utilise un catalogue d'erreurs
et lorsque le diagnostiqueur essaie de faire une combinaison d’un certain

nombre d’erreurs qui puisse expliquer le comportement erroné de I’éléve.
1.2.10 Méthodes de diagnostic

1.2.10.1 Sources d’erreurs

La recherche des sources d’erreurs et de leur mode de génération en liaison avec
les connaissances des apprenants est encore trés embryonnaire. On constate
cependant que les erreurs proviennent essentiellement de dérivations sur des
propriétés de surface et de préconceptions erronées. 1l apparait que les erreurs sont
les résultats des tentatives raisonnables bien qu’infructueuses d’adapter des
connaissances préalablement acquises a de nouvelles situations. Toutefois, les
types d’adaptation susceptibles d’étre choisis semblent dépendre fortement des
caractéristiques des divers domaines de connaissances. L’analyse de ces
caractéristiques est un champ d’études privilégié pour I'épistémologie et la
didactique. Des théories explicatives des erreurs devraient faciliter les explications

et les suggestions de remédiation.

Mais, avant de procéder a la recherche des sources d’erreurs, il y a une étape
importante a ne pas négliger, celle de I’analyse des erreurs. C’est une tache qui
n’est pas évidente, mais c’est indispensable. Cette analyse ne se substitue pas aux
méthodes de diagnostic, mais par contre, elle devrait permettre d’expliquer les

phénoménes observés chez ['apprenant, de fournir des informations sur sa
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compréhension et sur ses habiletés, et de prédire, dans une certaine mesure, les

comportements ultérieurs de cet apprenant dans des conditions données.

L’analyse des erreurs n’est pas une opcrationr simple : on c¢st souvent amené &
proposer plusieurs hypothéses pour une méme erreur alors que dans d’autres cas,
il est difficile d’avancer une hypothése. La difficulté est d’autant plus grande que,

pour une méme activité, I’éléve peut ne pas avoir un comportement slable.

1.2.10.2 Le diagnostic

Disposant d’analyses précises sur les erreurs, I’objet du diagnostic va consister a
déceler les actions dans le comportement de 1'apprenant pour éventuellement
déterminer ses causes. Ce comportement n’étant accessible qu’au travers de
certains observables qui reposent sur les possibilités offertes par I’interface, il faut
Pinférer & partir des observables disponibles. Cette inférence va s’appuyer sur des

techniques d’intelligence artificielle.

Notons que ces différentes techniques aboutissent & ce que I’on peut appeler un
diagnostic comportemental. L’analyse porte avant tout sur la détermination de
comment fait ’apprenant et non sur pourguoi 1l le fait. Elle reste au niveau des
erreurs de surface, sans étre 8 méme d’en élucider les causes, c’est-a-dire les

erreurs profondes.

Le critere qui définit une méthodologie de diagnostic est le type de représentation
de la connaissance qui est utilisé dans le tuteur intelligent, procédural vs

déclaratif.

VanlLehn (1988) a proposé une classification des différentes techniques de
diagnostic. Nous en présentons ici les grandes lignes de certaines techniques.
Dans la suite, nous exposons les différentes méthodologies de diagnostic, en
fonction du type de connaissance qu’ellcs considerent (procédural ou déclaratif)

ainsi que les techniques de diagnostic utilisées par chaque type de connaissance.
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1.2.10.3 Le cas des connaissances procédurales

Plusieurs techniques de diagnostic sont utilisées lorsque les connaissances de
’apprenant sont considérées comnme étant de nature procédurale, nous citons entre
autres, le diagnostic par induction (Van Lehn, 1988) et le diagnostic par tragage
de modele (Anderson, 1986). Nous présentons seulement la derniére technique
que nous adoptons dans notre travail. Nous justifierons notre choix dans le

chapitre 2.
- Diagnostic par tracage de modéle (Model Tracing) (Anderson, 1986)

La méthode de diagnostic dite par tragage de modéle (Model Tracing) a été mise
au point par Anderson et son équipe lors de I’¢laboration des systémes basés sur la
théorie ACT*. L’idée de base de ce modé¢le consiste a utiliser le modéle de
performance pour suivre 1’état de la solution d’un éléve a I’intérieur d’une tache
et a utiliser le modéle d’apprentissage pour déterminer I’état des connaissances
d’un éléve au fur et a mesure qu’il accomplit les différentes taches (Anderson,

1986).

Dans le tragage de modéle d’ Anderson, on distingue les connaissances que 1éleve
manifeste extérieurement pendant qu’il résout un probléme, le modéle de
performance, de celles qu’il posséde véritablement, le modé¢le d’apprentissage, en
se référant aux différentes régles de production représentant les connaissances du
domaine. Dans le modéle de performance, on observe le comportement de I’éléve
en situation de résolution de probleémes et on tente d’identifier un ensemble de
régles ou mal-reégles du systéme qui pourrait expliquer un tel comportement ; cette
identification permet alors de suivre les états cognitifs de I’¢léve en temps réel. Il
faut surveiller et contréler I’éléve a chaque production en supposant qu’il y a une
correspondance étroite entre les unités du modele interne du systéme, les
comportements observables de I’éleve. D’ailleurs, Anderson a considéré que, le
fait que la correction des erreurs soit effectuée deés qu’une erreur est commise par
I"éleve est un avantage de cette technique. Cependant, cela sous-entend que

I’éleve ne peut pas explorer d’autres chemins que celui fixé auparavant par le
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modele. De plus, il ne se rend compte pas par lui-méme de ses erreurs lorsqu’il

rencontre une impasse.

Un autre avantage de cctte méthode de diagnostic est qu’clle est indépendante du
domaine enseigné. Les tuteurs LISP, GEOMETRY, ALGEBRA sont des exemples des

tuteurs intelligents basés sur cette technique de diagnostic.

Comme nous ’avons indiqué en haut, nous avons adopté cette méthode dans notre

modele de diagnostic.

Nous reviendrons plus en détail sur ce modele dans les chapitres 2 et 3.

1.2.10.4 Le cas des connaissances conceptuclles

En ce qui concerne les connaissances conceptuelles qui sont représentées le plus
souvent sous forme déclarative, il existe aussi plusieurs techniques de diagnostic
(VanLehn, 1988 ; Burton & Brown, 1982). Nous présentons par la suite une seule

technique de diagnostic dite orientée contraintes.
- Technique de diagnostic dite orientée contraintes

Cette technique de diagnostic, proposée par Ohlsson (1992), consiste a mémoriser
un ensemble d’événements qui indiquent le comportement de ’éleve face a un
probléme. Selon Ohlsson, ces événements doivent étre énoncés sous la forme de
contraintes. Ces contraintes constituent alors un sous-ensemble des concepts du
domaine enseigné. Le diagnostic représente I’ensemble de ces exigences qui sont

respectées et non respectées par la réponse de ’éléve.

Ohlsson (1992) a appliqué cette technique de diagnostic dans le domaine de la
soustraction écrite a multi-colonnes. Il a posé certaines contraintes qui concernent
la gestion de I’emprunt. Comme par exemple, une décrémentation de 1 du chiffre
du haut de la colonne située immédiatement a gauche de la colonne active doit
étre équilibrée par un ajout de 10 au chiffre du haut de cette colonne active.
Ainsi, lorsque 1’éléve affiche les différentes étapes de sa solution, le diagnostic
constitue alors I’ensemble du respect et non-respect de cette contrainte par la

réponse de 1’éleve.
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Cette technique de diagnostic présente certains avantages. D’une part, elle est
indépendante du domaine enseigné, Ohlsson lui-méme [’a appliquée dans le
domaine de la chimic. D’autre parl, la technique n’entraine pas une cxplosion
combinatoire lors de son application puisque a chaque étape de solution on teste si

une contrainte est respectée ou non.

Cependant, ce modéle souffre au moins d’une limite principale. En effet, bien
qu’il ait été appliqué dans différents domaines, ces derniers sont bien structurés
(mathématique, chimie, etc.). Cependant, la détermination de ’ensemble des
contraintes pour des domaines qui sont de nature moins formelle (la linguistique
par exemple) n’est pas €vidente, ou lorsque les experts du domaine peuvent juger
que certaines réponses différentes sont exactes (ce qui n’est pas le cas pour les

domaines bien formalisés tels que la soustraction, par exemple).

Pour conclure cette section, il faut souligner que le type de connaissance
considéré dans le domaine enseigné constitue un critere permettant de faire un
choix entre les techniques de diagnostic, comme nous I’avons dit précédemment.
En effet, certaines techniques sont visiblement plus adaptées a des types de
connaissance que d’autres. Par exemple, les méthodes dites par tragage de modele
ne sont utilisables que dans le cas de connaissances de nature procédurale, tandis
que la technique de diagnostic dite orientée contraintes est particuliérement bien
adaptée pour les deux types de connaissances : procédurales et conceptuelles.
Dans la suite nous allons passer en revue les premiers systémes tutoriels

intelligents.

1.2.11 Systémes auteurs de tuteurs intelligents

Dans cette section nous retragons trés brievement les caractéristiques principales
des systémes auteurs telles qu’elles sont décntes par Murray dans un article de
synthése assez complet sur les systémes auteurs de tuteurs intelligents (Murray,
1999 ; Murray & al., 2003b). Nous précisons aussi leurs avantages et leurs
limites afin de mettre en valeur notre choix et notre idée de concevoir et de

développer notre propre systéme d’apprentissage sans utiliser I’environnement
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auteur.

1.2.11.1 Environnement auteur

La réalisation d’un systéme tutoriel intelligent demeure une tache difficile a
entreprendre ; elle requiert un plus gros effort puisqu’il s’agit de concevoir et de
développer un environnement d’apprentissage complet. Le désir de simplifier
cette tache conduit plusieurs travaux de recherche, depuis les années 80, a
proposer un environnement de développement dédi¢ a la production des systémes
pédagogiques. L’idée consiste a foumnir aux concepteurs pédagogiques
expérimentés et non expérimentés un ensemble intégré d’outils, appelé systémes
auteurs, permettant de concevoir et de développer des systemes tutoriels

intelligents (Nkambou, 1996 ; Grandbastien, 1998).

Un systeme auteur propose donc, a un concepteur humain, un environnement réel
de réaliser des systeémes d’apprentissage sans devoir recourir a des activités de
programmation. De plus, il lui permet d’organiser sa tiche de conception et de
’assister dans la structuration des connaissances du domaine, dans ses stratégies
pédagogiques, dans la spécification de ses objectifs et dans ses méthodes

d’évaluation d’apprentissage.

1.2.11.2 Exemples de quelques systémes auteurs

Dans les derniéres décennies, plusieurs travaux de recherche ont été consacrés a
|’¢laboration de systémes auteurs. Murray dans (Murray, 1999 ; Murray & al.,
2003b) a présenté une analyse de I’état de I’art de développement et de recherche
sur les systemes auteurs de systémes tutoriels intelligents. Il a fait une
classification en sept catégories en fonction des types de STI qu’ils produisent.
Ensuite, il les a regroupé en deux grandes familles : il y a ceux qui s’orientent
vers la pédagogie et ceux qui s’orientent vers la performance. Nous proposons ci-
dessous une liste des principaux systemes de ces deux familles. Il faut noter que
cette liste n’est pas limitative, puisque les systeémes auteurs se sont multipliés ces
dernieres années (Ferrero & al., 2005 ; Psyché, 2007) de sorte qu’un concepteur

d’enseignement qui cherche un outi]l nécessaire a cet effet, est de plus en plus
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confronté au probléme du choix d'un systeme. Donc, il est difficile d’en donner

une liste exhaustive, la liste suivante ne reprend, a titre d'exemples, que les

systémes qui ont ét¢ les plus cités dans la liltérature (pour plus de datails

voir Murray, 1999, 2003b).

1.2.11.3 Systemes auteurs orientés vers la pédagogie

Les systemes orientés vers la pédagogie supportent la modélisation du contenu de

I’enseignement, les systémes qui vont dans ce sens sont :

les systemes d’enchainement et planification de curriculum : Cream-tools

(Nkambou & al, 1996, 2003), ISD Expert (Merrill, 1998, 2003) ;

les systemes & stratégies tutorielles: EON (Murray, 1998, 2003a),
REDEEM (Ainsworth & al, 2003) ;

les systemes de types de connaissances multiples : Cream-tools (Nkambou

& al, 1996, 2003), XAIDA (Hsieh & al., 1999) ;

les systemes hypermédia intelligents /adaptatifs : CALAT (Kiyama & al.,
1997), GETMAS (Wong & Chan, 1997).

1.2.11.4 Systémes auteurs orientés vers la performance

Les systemes orientés vers la performance supportent la réalisation d’un

environnement d’apprentissage interactif, les systémes qui vont dans ce sens sont

les systémes de simulation et d’entrainement : SIMQUEST (Van Joolingen

& De Jong. 2003), XAIDA (Hsieh & al., 1999) ;

les systemes experts en domaine : Demonstr8 (Blessing, 1997), Training

Express (Clancey & Joerger, 1988) ;

les systemes & buts spéeifiques : IDLE-Tool (Bell, 1998), LAT (Sparks &
al., 1999).

Malgré que ces environnements auteurs aient des objectifs différents, ils ne sont
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¢videmment pas concurrents. En effet, bien que certains systémes auteurs soient
des systemes de simulation et d’entrainement (performance), le cas par exemple
du systeme XAIDA, ils peuvent aussi ¢tre vus comme ¢lant des sysiemes de

types de connaissances multiples (pédagogie).

1.2.11.5 Critéres de sélection d’un systéme auteur

Les concepteurs pcdagogiques non expérimentés qui souhaitent réaliser des outils
d’apprentissage font généralement appel & un systéme auteur. Cependant, ils se
confrontent au probléme de choix entre les systémes auteurs qui pourront
répondre parfaitement a leurs besoins. Pour faciliter la tdche a ces concepteurs,
Murray (1999, 2003b) a proposé un certain nombre de critéres d’analyse qui
peuvent étre servis comme guide dans le choix d’un systéme auteur a des besoins
de développement d’un systeme pédagogique ou la conception d’un nouveau
systéme auteur. Parmi les principaux critéres, il y a tout d’abord la fidélité des
outils développés, viennent ensuite la puissance et [utilisabilité de
'environnement auteur et enfin le colt de production de ceux-ci. Cependant,
Murray (2003b) a souligné qu’aucun systéme auteur actuel (ou & venir) ne serait

en mesure de remplir tous ces critéres puisqu’ils s’opposent les uns les autres.

1.2.11.6 Discussion
- Avantages des systémes auteurs

Un premier avantage des systémes auteurs, pour un concepteur pédagogique, est
qu’il n’est pas nécessaire qu’il soit un expert ou un programmeur pour pouvoir
les utiliser, puisqu’un systeme auteur est sens¢ €tre exploitable par tout type
d’utilisateur. Mais cette simplicité d’utilisation constitue en fait, selon Ibrahim
(Ibrahim & al, 1996), un inconvénient, puisqu’elle « se fait généralement au
détriment de la richesse d’expression ». Un autre avantage, c¢’est qu’avec un
systétme auteur le temps de conception ¢t de développement d’un outil
d’apprentissage est beaucoup moins inférieur au temps requis en utilisant les

méthodes classiques de programmation (Wu Yao Kuang, 2000).
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- Inconvénients des systemes auteurs

Les limites des systémes auteurs sont nombreuses. Mizoguchi et Bourdeau, dans
(Mizoguchi et Bourdeau, 2000), ont énaméré plusicurs désavanlages li¢s a celte
approche. Parmi ces limites, on trouve que les systémes auteurs existants ne
répondent pas suffisamment aux attentes pédagogiques des concepteurs, mais ils
leur demandent des efforts considérables dans la réalisation de Jeur projet. Ce qui
montre que : « There is a deep conceptual gap between authoring systems and
authors » (Mizoguchi R. et Bourdeau J., 2000). Il y a aussi le manque de I’aspect
« intelligent », selon plusieurs chercheurs (Nkambou & al., 2003 ; Bourdeau J. et
Mizoguchi R., 2002 ; Murray, 1999, 2003) les fonctionnalités qui déterminent
que l’environnement auteur est intelligent sont quasiment absentes dans ces
systémes. En effet, par exemple, et comme le soulignent Mizoguchi et Bourdeau,
Ja source d’intelligence dans un systeme est la représentation déclarative de ce
qu’il connait, notamment en ce qui concerne le modele de I’apprenant, mais :
« What about authoring systems? Do they have a model or declarative
representation of what they know? Unfortunately, the answer is No. This is one
of the major reasons why authoring systems are not intelligent », « Authoring
tools are neither intelligent nor particularly user-friendly » (Mizoguchi R. et
Bourdeau J., 2000). Ajoutons aussi le probleme de la représentation du design
pédagogique dans les systemes auteurs (Psyché, 2007). En effet, le modele
pédagogique dans ces systémes ne propose pas des stratégies pédagogiques
adaptées a toutes les situations d’apprentissage, soit parce qu’il ne tient pas
compte de certaines théories d’apprentissage ou soit parce qu’il est fermé et ne
peut étre explicite. En conséquence, ces systemes ne sont pas en mesure de
fournir de 1’assistance a un conccepteur pédagogique dans sa tidche de réalisation
d’un outil pédagogique. C’est le concepteur qui doit s’adapter aux contraintes des

systémes et non le contraire (Psyché, 2007).

- Notre point de vue

Il ressort des différents problemes présentés précédemment un certain nombre de

constats, Tout d’abord, aucun systéme auteur existant ne nous aurait permis de
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construire notre outil d’apprentissage. En effet, I'utilisation de ’environnement
auteur pour la conception et le développement de I'outil demande des efforts
importants, nolamment cn terme de temps. Il faut investir un temps personnel
considérable : le temps préalable de formation a cet environnement, le temps de la
maitrise de tous ses composants, le temps accordé a la conception et au
développement d’un prototype adapté. Dans ces conditions, cet investissement ne
donne aucune garantie de satisfaction sur les résultats a obtenir. Ensuite, et
puisque dans notre tiche 1l faut utiliser deux environnements distincts
(environnement cognitif, la théorie ACT* d’Anderson, et environnement
intillegent, les STI) pour créer un unique environnement homogéne et présentant
des interfaces homogenes, mais a travers ’étude des différents systemes auteurs
existants, nous avons pu constater le fait qu’il n’y a pas de systéme qui nous

permet de faciliter cette tAiche compliquée.

Ces constats nous aménent a choisir de développer notre propre systéme sans
utiliser aucun systéme auteur ; d’ailleurs, nos compétences en informatique nous
ont permis de dépasser ces limites en utilisant les environnements classiques de
programmation. En effet, les langages de programmation nous donnent une
liberté plus élendue, nous permettent d’adopter une structure convenable et nous
offrent un environnement de développement unique garant d’homogénéité.
Toutefois, il faut le souligner, la réalisation de notre systéme n’est assurément
pas une tache facile ; elle a demandé des efforts considérables surtout au niveau

de développement.

Par ailleurs, nous avons développé notre systéme en utilisant ['outil Amine Plate-
forme (Kabbaj et al., 2006) qui est une multicouche java (Open Source). Cet outil
est un environnement ouvert qui facilite le développement de plusieurs types de
systemes : les systémes intelligents, les systeémes & base de connaissances, les
systémes a base d’ontologie, les applications basées sur les graphes conceptuels,
et les agents intelligents (nous reviendrons plus en détail sur cette Plate-forme
dans le chapitre 4). Ce choix a bien répondu & nos besoins : nous avons pu

développer I’outil souhaité et mener les expérimentations avec les publics cibles.
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1.2.12 Les premiers systémes tutoriels intelligents

1.2.12.1 Introduction

Les premiers systémes d’intelligence artificielle voient dans la capacité¢ de
stockage des ordinateurs et la vitesse de traitement de ['information une
possibilité de reproduire dans un systéme tous les processus cognitifs de I’homme
a 1'aide d’algorithmes généraux. Cependant, ces systémes généraux s’averent
irréalisables a cause de I’énorme quantité d’information qu’ils nécessiteraient et a
’inefficacité des algorithmes généraux pour résoudre des tdches complexes

particuliéres.

Les systémes sulvants sont plus évolués que les premiers. lIls traitent des
problemes des domaines de connaissances bien délimités (médecine,
mathématique,...) et spécifient les techniques de raisonnement selon le type de
probléme a résoudre (dépistage, diagnostic, etc.). La plupart de ces systemes sont
des systémes déclaratifs, ¢’est-a-dire des systémes qui séparent la représentation

de la connaissance du traitement de cetle connaissance.

Dans cette section, nous présentons d’abord un tableau récapitulatif des premiers
systémes, inspiré d'une étude exhaustive des premiers STI faite par Fletcher
(1984) (cité dans Paquette, 1999), ensuite nous exposons trés bri¢vement leurs
caractéristiques principales, les stratégies tutorielles et leur domaine

d’application.

1.2.12.2 Tableau récapitulatif des premiers systémes

Comme nous ’avons signalé précédemment, Fletcher (1984) a réalisé une étude
compléte des premiers systemes tutoriels intelligents. Il a mis en évidence les
principaux éléments qui caractérisent les STI, a savoir, le modéle du domaine de
connaissances, les stratégies tutorielles et les techniques de représentation de
connaissances utilisées par chaque systéme. Le tableau suivant, inspiré de cette

étude, présente ces premiers systémes avec leurs méthodes de modélisation.
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| |

|

B Systéme Domaine | Basede ‘ Modeéle de Modg¢le
{ i ‘ connaissanceJ— ! I’étudiant tutoriel
! SCHOLAR i Géographic Réscaux l Par Dialogue
| { sémantiques || | recouvrement socratique
| |
T 11 T
WHY ’ Météorologie | Seripts {1 Par perturbation Dialogue
l ‘ socratique
! | |
| il I I
{ INTEGRATE ' | Mathématiques ||| Base derégles || Par Conseiller
‘ ' recouvrement
f H :
| SOPHIE ) [ Réseaux | Par Interactions
Electronique sémantiques || recouvrement guidées
1 14 | -
WEST 1 Expressions || Base deregles Par Entraineur
arithmétiques ’ recouvrement
|
BUGGY Arithmétiques Réseau Par perturbation
procédural Conseiller réactif
WUSOR Relations Reéseaux Par Environnement
sémantiques recouvrements réactif
i . . H = .
i LISP-TUTOR Programmation Base de regles : Tracage de Directif
| ' Lisp modéle
! GEOMETRY - Géométrie Base de régles Tragage de Directif
TUTOR || modéle

Tableau 1.1 Les premiers STI (Fletcher, 1984 ; Paquette, 1999)

Dans la suite nous présentons trés brievement chaque systéme.

1.2.12.3 Scholar (Carbonell, 1970)

Le systéme Scholar, mis au point par Carbonell (1970), est généralement

considéré comme le premier tuteur intelligent. Congu pour I’enseignement de

connaissances factuelles sur la géographie de I’Amérique du Sud, son originalité

réside dans le type de dialogue (Scholar utilise la méthode du dialogue socratique)

qu’il peut instaurer avec I’éléve. Dans ce mode d’interaction, qualifiée d’initiative

mixte (Mendelsohn et Dillenbourg, 1991), I’apprenant et le systéme peuvent, a

tour de réle, prendre l’initiative et poser des questions. Utilisant un réseau

sémantique pour représenter la connaissance et des mécanismes de parcours de ce
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réseau et des regles d’inférences, Scholar peut répondre aux questions des

apprenants.

Les stratégies d’intérence de Scholar pour répondre aux questions de 1'¢léve sont
indépendantes du contenu du réseau sémantique et peuvent €tre utilisées dans

différents domaines (Paquette, 1999).

Les inconvénients de la méthode socratique utilisée dans Scholar sont déja

discutés dans la section 2.5.

1.2.12.4 Why (Stevens et Collins, 1982)

Afin d’étendre les capacités de Scholar dans la conduite de dialogues tutoriels,
Collins (1977) a étudi¢ des protocoles de dialogue de ce type avec des
enseignants. Il en a tiré des régles permettant de conduire des dialogues de type
socratique qu’il a utilisé dans le systéme nommé Why (Stevens et al., 1982), qui
traite de 1’étude des causes des chutes de pluie. Le dialogue de type socratique a
pour objectif de conduire I’apprenant, en lui proposant des questions, a formuler
des principes généraux a partir d’exemples, a évaluer ses propres hypothéses afin
d’y découvrir éventuecllement des contradictions pour finalement tirer les
déductions correctes & partir des faits qu’il connait (Bruillard, 1997). Cela
suppose, pour le systeme tuteur, une compréhension des hypotheéses de
I’apprenant et que le dialogue orienté vers la recherche de contradictions est
maitrisé.

Le fonctionnement de Why est conforme aux principes précédents. Le systéme
tuteur demande a I’éléve de donner toutes les causes possibles pouvant expliquer
les chutes de pluie, ensuite de tirer les causes principales et de déduire une régle
générale. Si la regle déduite est fausse ou incompléte, le systéme présente un
contre-exemple a 1’éléve pour lui montrer que ses connaissances sont erronées et
qu’il lui faut donc les remettre en cause. Comme par exemple, si I’éléve croit que
le riz peut pousser dans n’importe quelle région méme chaude (sans ajouter les
conditions nécessaires lelles que I'irrigation par exemple), le systeme présente la

région d’Arizona commc contre-exemple a I’éleve el lui demande ce qu’il pense



de ce cas. L ¢leve est censé savoir qu’ll fait chaud en Arizona et qu’on n’y trouve
pas de riziéres, le tuteur statue que, a partir de ’instant ou il a posé ce contre-
exemple, I'¢leve s’est rendu comple des raisons de son erreur et qu’il a affiné sa

connaissance en conséquence (Bruillard, 1997 ; Stevens et al., 1982).

Toutefois, deux faiblesses importantes du systeéme apparaissent : I’absence d’une
stratégie tutorielle globale et I'insuffisance de la représentation des connaissances
a base de scripts*, a la fois pour expliquer le processus de chute des pluies et pour

diagnostiquer et corriger les conceptions erronées des apprenants.

1.2.12.5 Sophie (Brown et al., 1973)

Brown, Burton et Bell ont développé en 1973 le systéme Sophie (SOPHisticated
Instructional  Environment), qui est une tentative de création dun «
environnement d’enseignement réactif» dans lequel les étudiants acquiérent des
habiletés de résolution de problémes en expérimentant selon leurs propres idées
plutét qu’en se laissant diriger par le systéme. Sophie incorpore un modéle du
domaine de connaissances ainsi que des stratégies heuristiques pour répondre aux
questions des étudiants, pour leur fournir des critiques de leur propre
cheminement d’apprentissage et pour générer des voies différentes (Mendelsohn

et Dillenbourg, 1991).

L’objectif du systéme Sophie est ainsi d’entrainer les ¢tudiants au diagnostic de
pannes dans le domaine des circuits électroniques, en utilisant un laboratoire
simulé sur ordinateur. Un défaut ayant ét¢ introduit dans un des composants de
circuits électroniques, et la tiche de !’étudiant est de trouver ce composant
défectueux. L’environnement de travail est dit réactif puisque le systéme ne fait
que répondre aux actions et sollicitations de |’étudiant et ne prend jamais
’initiative. Cependant, pour utiliser correctement le systéme, ’apprenant doit
avoir des connaissances suffisantes de [1’électronique (Bruillard, 1997,

Mendelsohn et Dillenbourg, 1991; Wenger, 1987).

* Why utilise une représentation des connaissances sous forme de scripts, c’est-a-dire de suites
ordonnées d’événements correspondant aux differentes étapes temporelles ou causales des
processus agissant sur la chute des pluies (Bruillard, 1997).
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La recherche autour de Sophie s’est étalée sur plusieurs années et a conduit a
I’¢laboration de trois versions de Sophie: Sophiel, Sophiell et Sophielll. Le
passage de Sophicl & Sophiell illustre bien PPalternative dans la conception des
systémes : laisser le maximum de liberté d’exploration & [’apprenant en
minimisant les interventions de lordinateur ou limiter les possibilités
d’exploration offeries pour permettre d’assurer un guidage plus précis de
Papprentissage (Wenger, 1987). Concilier ces deux exigences va étre un des

objectifs de Sophielll.

Parmi les faiblesses du systéme Sophie (toutes les versions) est [’incapacité du
tuteur a exploiter les erreurs commises par les apprenants (Brutllard, 1997). Cela
di, d’une part a son environnement réactif qui ne peut prendre Vinitiative
d’explorer les incompréhensions de I’apprenant ou de suggérer d’autres approches
et d’autre part, a ’expertise implantée dans le systeéme qui ne permet pas de rendre

compte des raisonnements causaux par les experts humains.

Les auteurs décident dans le cadre du projet Sophie, de se concentrer sur la
conception du module d’expertise simulant les méthodes utilisées par les experts
humains. Pour explorer les problemes de modélisation de 1'éléve et de guidage
direct, ils choisissent de traiter des domaines considérés comme étant beaucoup
plus simples, respectiverﬁent les mathématiques €lémentaires (Buggy) et les jeux

(West) (Wenger, 1987).

1.2.12.6 Buggy (Brown et Burton, 1978)

Buggy est un systeme tutoriel congu par Brown et Burton (1978). Leur objectif
consiste a utiliser les erreurs les plus fréquemment rencontrées chez les éléves,
dans le domaine de I’arithmétique (I’enseignement de la soustraction), comme des °

variantes possibles du modéle de 'expert.

L’idée a la base de ce systéme est que la majorité des erreurs commises ne sont
pas dues, comme on le croit souvent, a un manque de concentration de la part de
I’éléve. Au contraire, elles trouvent leur origine dans ’application consciente d’un

algorithme partiellement erroné.
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Dans le systéme Buggy, les erreurs de calcul sont expliquées par des perturbations
du réseau procédural qui représente les habiletés de calcul (buggy model, §2.4.6).
Dans cc réseau, les conceptions erroncées simulant les erreurs possibles sont
associées a des sous-procédures ; 330 erreurs sont ainsi encodées dans une base de
procédures. Ainsi, Buggy peut étre vu comme un modele exécutable d’éléve fictif
(commet des « bugs »), qui est utilisé pour qu’un enseignant s’entraine a identifier
quelles sont les « procédures erronées » de cet éleve fictif. Pour cela, I’enseignant
soumet au systeme des problemes a résoudre, et Buggy simule les réponses de cet
éleve fictif aux problémes soumis. L’enseignant peut alors comparer les « bugs »
qu’il a identifiés chez cet éléve fictif avec ceux effectivement introduits dans le

réseau de procédures (Wenger, 1987).

Malgré que le systeme Buggy sensibilise les enseignants aux problémes de « bugs
» et les familiarise avec les plus courants, 1l présente certaines faiblesses. Ainst,
selon Young et O’Shea (1981), les multiples « bugs » répertoriés dans Buggy ne
sont pas assez profonds et sont trop limités, ce qui les rend inutilisables pour la
remédiation. Pour eux, la chose la plus simple consiste a se concentrer sur les
erreurs caractéristiques ou les plus courantes. Ainsi, dans leur étude sur la
soustraction, ils soulignent I'existence seulement de 15 crreurs fondamentales

{nous reviendrons plus en détail sur ce systéme dans le chapitre 3).

1.2.12.7 West (Burton et Brown, 1982)

West est un tutoriel congu pour l’apprentissage de 'utilisation des opérateurs
arithmétiques de base (I’addition, la soustraction, la multiplication et la division).
L’éléve joue contre I'ordinateur. Le jeu ressemble a celul du « jeu de 'oie ».
Chaque joueur, a son tour, regoit trois nombres tirés au hasard, avec lesquels il
doit composer une expression arithmétique utilisant 1’addition, la soustraction ou
la multiplication. La valeur de 1’expression obtenue indique le nombre de cases
dont le joueur fait avancer son pion. Les connaissances nécessaires a ce jeu sont
d’une part des connaissances arithmétiques (bon emploi des opérateurs et des
parentheses), d’autre part des connaissances stratégiques sur le jeu (utilisation des

raccourcis, des cases qui permetlent de rejouer, etc.). Ces connaissances sont
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regroupées dans le modéle de I'expert, qui est ainsi capable de jouer de maniére
optimale. Apreés chaque coup joué par 1'éleve, le systéme détermine les
connaissanccs eflcctivement utilisées par 'éleve et les compare aux connaissances
qu’aurait utilisées ’expert dans la méme situation. Le modele de 1'éléve
mémorise, pour chaque connaissance, le nombre de fois ou I’éléve I’a utilisée a
bon escient, le nombre de fois ou I’éléve I’a utilisée a mauvais escient, et le
nombre de fois ou I'éléve ne I'a pas utilisée alors que ’expert ’a utilisée. Le
mod¢le de [’éléve est ensuite consulté par le tuteur pour individualiser le guidage

et les aides.

1.2.12.8 Wusor (Goldstein, 1982)

Wusor est un autre outil de diagnostic basé sur un jeu qui fait manipuler des
probabilités a [*éléve. Dans ce systeme, les connaissances de 1'éleve sont
représentées comme un sous-ensemble des connaissances du module expert qui
sont de nature opératoire et qui sont organisées sous forme d’un graphe. Chaque
nceud du graphe est une procédure. Les arcs représentent les relations entre les
procédures (correcte/incorrecte). Les connaissances semblables sont donc
représentées par des nceuds voisins dans le graphe, en particulier les procédures

visant le méme but forment un ilot de nceuds interconnectés (Wenger, 1987).

Quant au modele de [’¢leve, il est constitué du sous-graphe représentant les
connaissances attribuées a ’éléve. Goldstein a souligné que les connaissances
nouvellement acquises sont proches des connaissances déja acquises, et focalise le
diagnostic a la frontiére du modéle de Iéléve. Si I’éléve améliore ses
performances, le tuteur attribuera de préférence ce gain a l'acquisition de
connaissances proches des connaissances déja acquises. D’autres part, les erreurs
commises par 1’éleve s’expliquent en termes d’absence de connaissances, ¢’est-a-
dire que I’éleve ignore les régles en jeu ou le concept qui lui permettra de jouer le

meilleur coup possible (Wenger, 1987; Kass, 1988).

Deux faiblesses sont attribuées au systéme. D’abord le systéme a un caractére ad

hoc de représentation de la connaissance qui se retrouve notamment dans la
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définition des liens du graphe. En particulier, des liens autres que ceux utilisés
peuvent étre imaginés (Kass, 1988). De plus, il n’est pas évident qu’un graphe soit
concevable pour tout domaine, surtoul si ce demier est complexe el si les

connaissances ne sont pas déja formalisées (Wenger, 1987).

1.2.12.9 Integrate (Kimball, 1972)

Le systéme Integrate, congu en Lisp par Kimball en 1982, est une tentative de
réaliser un systéme « connaissant ce qu’il enseigne ». La recherche d’une
primitive dans ce systéme s’effectue en appliquant a une expression mathématique
une série de transformations jusqu’a l’obtention d’une expression de forme
connue qui conduit a une réponse immédiate (une primitive connue) (Bruillard,

1997).

Le systéme Integrate utilise une approche probabiliste pour la construction du
modéle de ’éleve afin de comparer ses performances avec le tuteur ou avec un
autre éléve, pour le choix des problémes de remédiation et l:: description des effets
d’apprentissage. L apprenant peut poser un probléme ou le tuteur en sélectionner

un, adapté a [’éleve en fonction de son modele.

Lorsque I’¢éléve résout un probléme, le systeme compare la solution de ’éléve
avec la sienne. Si la solution proposée par I’éléve est jugée meilleure que celle du
systéme, le tuteur insére cette solution dans son répertoire. D apres Kimball (cité
dans Bruillard, 1997), le systéme a acquis des approches qui n’avaient jamais été
utilisées par ’auteur. Malgré que ’expertise de résolution de probléme intégrée
dans le systeme Integrate est jugée faible, I’approche suivie est intéressante. Elle

montre en effet ce qu’un systéme incomplet peut faire.

1.2,12.10 Lisp-Tutor (Anderson et Reiser, 1985)

Le tuteur Lisp est congu par Anderson et son équipe {1985). 1l a pour objectif
d’enseigner la programmation en langage Lisp aux débutants. Il propose des
problémes de programmation a I’étudiant et I’assiste dans sa recherche de la
solution. Le tuteur Lisp est composé de deux modéles : un modele idéal de I’éléve

(ensemble de regles correctes) pour guider I’apprenant a résoudre son probleme de
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fagon correcte et un modele erroné (ensemble de mal-régles) sert a reconnaitre les
erreurs commises par ’éleve et a les lui signaler (Dion et Lelouche, 1992).
L utilisation combinée de ces deux modeles définit ce qu’on appelle la
méthodologie du tragage de modéle. A ’aide de ce modéle, le tuteur trace le
chemin emprunté par [’éleve. Cette trace représentant |’état de la connaissance de

’éleve, c’est-a-dire I’ensemble des régles et mal-régles utilisées par celui-ci.

Le style d’interaction utilisé par le systéme Lisp est défini par les caractéristiques

principales suivantes (Dion et Lelouche, 1992) :

- I'intervention du tuteur cst immédiate, I’éléve ne peut pas se tromper ni

s’éloigner de la solution correcte ;

- ’entrée de code doit se faire successivement étape par étape et « de haut en bas
» : I’éléve n’a pas la possibilité de choisir une partie du programme sur laquelle

il désire travailler ;

- une fois le code entré, il ne peut étre changé ni enlevé (méme pour en essayer un

aufre).

Comme on peut le constater, le style du tutoriel de Lisp est trés directif. En effet,
I’éléve recoit une rétroaction immédiate dés qu’il commet une erreur, ou plus
généralement dés qu’il entre une information s’éloignant de la solution correcte
connue de tuteur. Cette approche directive, selon Anderson, réduit
considérablement la complexité du diagnostic en identifiant les comportements

observables et les états mentaux de ’apprenant.

Selon Dion et Lelouche (1992), ce style pédagogique n’est pas approprié pour un
tuteur en programmation pour plusieurs raisons. Tout d’abord, dans certaines
sttuations, il est probable qu’une exploration plus libre aménerait parfois
I"étudiant & une meilleure compréhension du probléme et de ces solutions
possibles. Ensuite, il n’est pas préférable d’intervenir au moment ou I’étudiant
n’est pas encore en mesure de comprendre pourquoi sa solution est incorrecte.
Enfin, I'idée que I’étudiant n’ayant pas la possibilité de se tromper, ne permet pas

de développer I’habileté primordiale que conslitue la programmatton.
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1.2.12.11 Geometry-Tutor (Anderson et al., 1986)

Le tuteur Geometry (Anderson et al., 1986) est un tuteur intelligent dans le sens
ou 1l peut interpréter ce que fait éleve cn comparant les régles qu'il applique
avec celles de IBR (Ideal Baggy Rules). Comme le tuteur précédant, le tuteur
Geometry ne permet pas a [’éléve de s’éloigner d’un chemin de preuve fixé par le
modéle idéal. Cela veutl dire que d’autres réseaux procéduraux corrects non
retenus par le tuteur et que, si I’éléve s’écarte trop du modele idéal, on lui suggere
immeédiatement la meilleure étape pour s’en rapprocher : si la réaction était
retardée, les raisons de l’erreur seraient plus difficiles a trouver, il faudrait

analyser le chemin.

Le travail porte essentiellement sur les connaissances procédurales (savoilr
appliquer un théoréme) qui constituent la premicre étape dans |’acquisition de la
démonstration. L’apprentissage est tres structuré ; il repose sur I’hypothése de
modularité des connaissances. Chaque chapitre comporte une série d’exercices
dont le but est d’appliquer un certain type de théorémes. Ces exercices ne peuvent
donc étre résolus par une autre méthode, méme si cette derniére fournit une
solution plus simple et plus rapide. Il faut noter que I’hypothese de la modularité
des connaissances exprimées sous forme de reégles de production (194 régles pour
la version initiale, Anderson, 1987) [acilite le fonctionnement du tuteur et n’est

pas trop génante dans les toutes premieres étapes de |’apprentissage.

Dans ce contexte, les aides sont de deux types : le premier, procédural, concerne
I’application d’un théoréme (comme par exemple : vous n’avez choisi qu’une
prémisse, le théoreme choisi en nécessite deux). L’autre, heuristique, comporte la
liste des théoreémes applicables qu’un éleve peut essayer systématiquement,
d’ailleurs sans comprendre du tout ce qu’il fait : 1l pourra ainsi résoudre tous les

exercices s’il sait appliquer correctement les théorémes proposés.

Comme Anderson le reconnait lui-méme (Anderson, 1987), le tuteur Geometry ne
respectle pas le principe 7 (voir chapitre 2, 5.4) de la théorie ACT*, car I’éléve
expert doit travailler comme le novice. Dans 'utilisation de ce tuteur, Anderson

confirme que les éleves novices sont moins génés par la directivité du systéme
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(principe 6), mais que ceux qui ont déja une expérience se montrent plus

impatients (Anderson, 1987).

Ce tuteur comportc.beaucoup d’insuflisances du point de vuc mathématique el
pédagogique (Wenger, 1987). Il ne permet sans doute pas a un ¢léve de collége de
prendre réellement conscience de ce qu’est une démonstration, mais lui permet de
voir ‘la structure d’un pas de déduction. Par contre, ce futeur ne peut guere
s’adresser & un éléve plus initié car 'atomisation et la lourdeur apparaissent
comme des obstacles a la découverte de la solution : une démonstration en

géométrie suppose la mise en évidence préalable de plan.

1:2.13 Problémes des systémes diagnostiques

Cependant, on peut constater qu’il existe un certain nombre de problémes
récurrents qui se posent a certains systemes tutoriels. D’abord, on trouve tres peu
de systemes qui dépassent le simple stade du prototype. Ensuite, les performances
de ces systemes ne sont pas trés satisfaisantes. Ces problémes sont mis en
évidence par plusieurs chercheurs (Sleeman & Brown, 1982 ; Sleeman & al., 1989
; Self, 1992, 1993 ; Mendelsohn, 1995 ; Paquette, 1999 ; Dimitrova & al., 2000 ;
Nakano & al., 2002). Nous en relevons six qui traduisent la difficulté du défi a

relever au moment de leur élaboration.

I. Le diagnostic dans ces systemes porte avant tout sur la détermination de
comment fait ’apprenant et non sur pourguoi il le fait. 1l reste au niveau des
erreurs de surface. Ce mode de diagnostic invite a des interventions du type
compléter et corriger, alors qu’un diagnostic plus profond des causes des erreurs

pourrait conduire a d’autres modes d’interventions ;

2. Le niveau d’intervention dans ces systémes, suite & une erreur commise par
I’apprenant est souvent situé a un mauvais niveau de détail, le systéme supposant

trop ou pas assez de connaissance de I’apprenant ;

3. Les conceptualisations des apprenants ne sont représentées efficacement que par
trop peu de ces systémes, ce qui leur permettraient de diagnostiquer efficacement

leurs «bugs» sur cette base;
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4. La plupart de ces systémes d’évaluation ont €té réalisés a partir de 'intuition du
concepteur et non pas a partir d’une théorie cognitive explicite d’enseignement.
En effet, sans mod¢ele cognitif, nous ne pouvons avancer aucune hypothése pour
expliquer pourquol un apprenant ne parvient pas a réaliser correctement une

tache d’apprentissage ;

5. L’interactivité usager-systéme est encore trop restrictive, limitant I’expressivité

de I’apprenant et, par contrecoup, limitant les capacités de diagnostic du systéme

6. Les systémes tutoriels de diagnostic ne répondent pas encore aux attentes. Parmi
les raisons qui expliquent cela, on peut retenir la difficulté d’adapter le
raisonnement-expert au raisonnement des novices et aussi la difficulté du
transfert, c¢’est-a-dire la généralisation a d’autres matiéres d’un processus de

diagnostic ¢laboré pour une matiére donnée.

Ces limites pourraient étre encore attribuées a la plupart des systemes actuels bien
qﬁe sur certains points des progres notables alent été accomplis. Cela tient au fait
qu’ils sont liés a des limitations aux différentes conceptions utilisées dans le
développement des tutoriels intelligents. Une maniére de résoudre ces probléemes
serait de concevoir un systéme tutoriel intelligent et de fonder plus intimement
son architecture et sa conception sur des méthodes appropriées qui peuvent
apporter des contributions efficaces a la construction du modele de I’apprenant.
D’ailleurs, nous avons.congu notre systéme dans cet esprit pour pouvoir résoudre
tous ces problémes. En effet, I’approche adoptée (voir les chapitres 3 et 4) est une
approche originale, elle a d’ailleurs servi a la conception et au développement de
notre systeme. Ce systéme est capable d’analyser et de diagnostiquer non
seulement les erreurs systématiques compliquées, mais il est aussi capable de
simuler diverses combinaisons des erreurs des apprenants lorsqu’ils ne mafitrisent
pas [’habileté¢ de calcul (voir chapitre 4 pour des exemples). De plus, le systéme
utilise des explications pertinentes des procédures erronées pour pousser plus loin
le diagnostic des erreurs liées a ces procédures et ainsi ouvrir la voie a la

remédiation.



1.2.14 Conclusion

Nous venons de présenter les résultats obtenus en modélisation de I’apprenant.
Ces résullats montrent que la grande majorité des systémes cxistanls sont
construits pour un domaine particulier. En conséquence, ils ne sont pas utilisables
pour d’autres domaines d’enseignement que ceux pour lesquels ils ont été
construits. Certains systémes ont par contre été congus de facon a étre réutilisables
(cf. par exemple les systemes basés sur le « model tracing » ou le modéle « par

contraintes »).

Lors de cet exposé, nous avons présenté une décomposition du probléme de
I’¢laboration d’un STI en distinguant trois points complémentaires : celui de la
détermination du contenu du modéle de ["apprenant, du choix d’une technique de
représentation de la connaissance et de la conception des processus d’élaboration

dynamique du modele de ’apprenant.

Lors de la conception de notre modeéle, nous tenons compte des aspects
précédents. Notre modéle de I’apprenant ne décrit que les informations sur 1’état
cognitif de I’apprenant. Ces renseignements doivent dépeindre aussi bicn les
connaissances de 1'éléve que ses lacunes et ses erreurs, ¢’est-a-dire les mal-régles
qu’il utilise. Ces connaissances doivent étre décrites quel que spit le type de
connaissance considéré dans le tutoriel intégrant notre systeme : procédural ou
conceptuel. Aussi ces deux types de connaissance doivent-ils étre contenus dans le
modele de I’apprenant. La technique de représentation de la connaissance utilisée
dans notre systeme est celle a base de régles. L’explosion combinatoire des
erreurs est un des problémes que nous devons considérer puisque nous cherchons
a ¢élaborer un diagnostiqueur dynamique, donc la technique de diagnostic la plus
pertinente de notre point de vue cst celle dite, par tragage de modéle. Elle aide a
savoir ce qui se passe dans la té€te de apprenant et a extraire des informations
précises et utiles pour le module pédagogique. De plus, elle permet de prendre en
compte un grand nombre d’erreurs sans craindre ’explosion combinatoire. C’est

une technique originale et est une des rares utilisables en ligne pour des domaines



relativement complexes. Cette technique sera ’objet de la partie suivante de ce

travail.



CHAPITRE II

THEORIES D’APPRENTISSAGE ET DE LA COGNITION ET LES

SYSTEMES TUTORIELS INTELLIGENTS

Il s’agit, dans ce chapitre, de présenter plus en détail le cadre cognitif de notre
travail. Pour commencer, nous allons tout d’abord discuter les apports de la
psychologie cognitive au traitement de ’information. Ensuite, nous présenterons
un certain nombre de théories d’apprentissage et de la cognition. Nous montrerons
notamment le réle joué par ces théories dans [’évolution des systémes
d’apprentissage. Dans ce chapitre aussi, ’accent sera mis sur la théorie cognitive
ACT* d’Anderson, théorie que nous avons adoptée dans notre travail. Nous
présenterons en détail une description des fonctionnalités de cette théorie que
nous souhaitons voir figurer dans notre systeéme tutoriel intelligent. Nous verrons
pourquoi nous nous intéressons particuliérement a cette approche. Enfin, nous
terminerons ce chapitre en étudiant les apports de la théorie d’Anderson aux
systémes tutoriels intelligents. Il va sans dire que devant I’ampleur du projet, nous
n'avons pas ’ambition d’analyser I’ensemble des rapports complexes entre
I"intelligence artificielle et les théories de |’apprentissage et de la cognition. Nous
nous limiterons volontairement aux principaux travaux qui permettent de
comprendre les apports de ces théories dans la conception des systemes

d’apprentissage.
2.1 Introduction

Qui s’intéresse a ’apprentissage des €leves est concerné a priori par les théories

de 'apprentissage et donc par les différentes théories cognitives.
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D’ailleurs, I’élaboration d’une stratégie tutorielle devant servir & la conception
d’un tuteur intelligent doit s’appuyer sur une théorie d’apprentissage. D’une
certaine fagon, cetle stratégie tutorielle est une mise cn application d’une théorie
d’apprentissage. Plusieurs théories cognitives de [’apprentissage ont été
développées durant les dernieres décennies. Ces théories peuvent servir en
particulier de guide durant !'étape de planification d’un systéme d’apprentissage,
elles viscnt aussi a étudier les méthodes et les moyens a mettre en ceuvre pour
favoriser I’apprentissage et ’enseignement (Gagné et al., 1992). Nkambou (1996)
souligne que l'intégration ou la considération de ces théories dans les systémes
d’apprentissage au moyen de I'IA, ne peut que contribuer & augmenter leur

efficacité.

11 faut souligner aussi que les théories relatives au processus d’enseignement et
d’apprentissage ont ét¢ développées dans le domaine de |’éducation (Gagné,
1985b). De plus, ces théories influencent et continueront d’influencer non
seulement les systémes d’apprentissage, mais aussl, dans une large mesure, les

pratiques éducatives et la vision des processus d’apprentissage et d’enseignement.

Dans le domaine des STI par exemple, et depuis I’apparition des premiers
systémes tuteurs intelligents, plusieurs systémes ont ét¢ développés dans le but
d’expérimenter I’intégration de théories relices aux domaines (1A, sciences de
I’éducation; psychologie cognitive) dans un ordinateur (Nkambou, 1996). Ainsi,
les systemes SCHOLAR, SOPHIE, BUGGY, WEST, WUSOR, Geometry-Tutor,
LISP-Tutor et autres (voir tableau 1.1, chapitre 1), sont généralement influencés
par ces théories. En effet, ces systémes, en se préoccupant de plus en plus de
I’apprenant, ont permis de bien comprendre la complexité reliée a la conception et
au développement d’un ST ; notamment les problémes liés a la modélisation de
|’apprenant, a la prise en considération de I’expertise du domaine, a ’intégration
des stratégies d’enseignement, a I’interaction avec ’apprenant, etc. Les solutions
qui ont été apportées a certains de ces problemes; elles se sont, pour la plupart,

basées sur les théories d’apprentissage et d’enseignement (Nkambou, 1996).
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Toutefois, il faut en effet se référer aux théories qui guident a la compréhension
du comportement de ’apprenant et qui permettent d’analyser son raisonnement
dans un processus d’apprentissage, afin de produire un enscignement cfficace, en
utilisant les méthodes d’enseignement les plus susceptibles de favoriser cet
apprentissage (Gagné, 1985b ; Tardif, 1992). D’ailleurs c’est |’un des apports de

la psychologie cognitive.
2.2 Psychologie cognitive et ses apports

La psychologie cognitive postule que I’on peut inférer des compétences cognitives
a partir de 1’étude du comportement. Elle concerne, d’une part les processus
d’¢laboration et de représentation des connaissances chez 1’étre humain, ¢’est-a-
dire, la nature, le format et [’architecture de ces connaissances ainsi que leur
fonctionnement cognitif (Grégoire, 1999). D’autre part, elle cherche a comprendre
les modalités de traitement de |’information qui se déroulent dans le cerveau
humain entre le stimulus et la réponse (Grégoire, 1999 ; Niederhauser et al,,

1999).

Les psychologues contemporains ont mis au point des méthodes ingénieuses
permettant de tester de mani¢re rigoureuse divers modeéles du traitement de
I’information. 1ls ont ainsi permis un progres considérable de nos connaissances
des mécanismes de la pensée. Les retombées de ces connaissances nouvelles
semblent évidentes au niveau de la conception des apprentissages scolaires. En
effet, si nous cherchons & trouver des informations utiles pour comprendre et
surmonter des difficultés d’apprentissage chez les apprenants, les connaissances
issues des recherches en psychologie cognitive se révélent indispensables

(Roblyer et al., 1997).
2.3 Les différents courants de la psychologie

Comme nous [’avons souligné auparavant, nous n’avons pas |’ambition de
présenter tout I’ensemble des théories de Ja cognition et de 'apprentissage, mais
plutdt rappeler certains principaux courants de la psychologie qui vont nous

permettre de situer I’approche que nous avons adoptée dans notre travail. Nous
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allons présenter en premier lieu |'approche behavioriste, puis les théories
constructivistes (constructivisme et socio-culturelle), ensuite les théories
cognitivistes (cogniticn située, cognition distribuéc ol cognition socialcment
partagée), la théorie sociale de Wenger (I’apprentissage social et I’apprentissage
coopératif). Enfin, nous discutons en détail la question centrale de cette thése, a

savoir la théorie cognitive d’Anderson et ses implications pratiques.
2.3.1 Le behaviorisme

Le béhaviorisme ou la psychologie comportementale est une approche qui
s’intéresse d’une part a I’étude des comportements observables de ’apprenant et
d’autre part a I’environnement qui définit ces comportements (Tavris et Wade,

1999).

La théorie béhavioriste est la premiere théorie d’apprentissage qui a influencé les
recherches dans les domaines de I’¢éducation et de 'enseignement. Pour cette
théorie, 1l ne faut pas chercher ce qui se passe dans la téte de |’apprenant, c’est
une boite noire et sa connaissance n’est pas essentielle pour comprendre les
¢léments qui déterminent I’apprentissage. Ce qui est important, pour ce courant,
c’est I’environnement dans lequel s’effectue cet apprentissage. Cet environnement
est essentiel pour la détermination et [’explication des comportements
observables. Le schéma de I’apprentissage dans le modele béhavioriste est le
suivant :

Environnements d’apprentissage (Stimuli) 2 (Boite noire) 2 Comportements observables

(Réponses).

2.3.1.1 Le behaviorisme et ’apprentissage

La théorie behavioriste, fondée par Watson, s’intéresse essenticllement au
conditionnement d’un comportement (stimulus-réponse). Selon Watson,
’acquisition de nouveaux comportements par les individus peut étre réalisée grace
a un mécanisme simple du conditionnement, et que ces comportements se
manifestent aussi longtemps que les conditions (stimuli) sont présentées. Tout

comportement d’un individu peut étre interprété en termes stimuli-réponses.
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Le processus d’apprentissage dans le courant behavioriste est expliqué par le
conditionnement. Cet apprentissage peut €étre encouragé en associant des
récompenses a une réponse correcte « renforcements positifs » ou, dans Ic cas
cc;ntraire, des punitions « renforcements négatifs ». L’entrainement répétitif de
I’individu fait disparaitre certaines réactions qui lui provoquent des renforcements
négatifs et en méme temps 1l adopte un comportement adéquat qui favorise des

renforcements positifs.

2.3.1.2 Le behaviorisme et ’enseignement programmé

Skinner, considéré comme 1'un des pionniers du behaviorisme, soutient qu’on
peut apprendre & [’éléve les notions mémes ¢lémentaires d’un savoir & 'aide
d’une méthode pédagogique appelée enseignement programmé (Bruillard, 1997).
Pour arriver a cette fin, -Skinner a utilisé des machines a enseigner. Dans ce
contexte, la matiére est divisée en petites unités présentant des contenus assez
simples et avec des niveaux de difficultés progressifs. La correction des réponses
de I’éléve est automatisée, c’est-a-dire qu’un programme informatique intégré
dans la machine évalue ces réponses. Suivant que la réponse fournie par I’éleve
est bonne ou non, la machine renvoie des messages de renforcements positifs
(félicitation, continuez,...) ou des messages de renforcements négatifs (refaire
I’exercice, réponse incorrecte, ...). L’éléve ne peut passer a une étape suivante de
son programme d’apprentissage que si |’étape en cours est complétement

maitrisée.

[l y a quatre principes d’apprentissage optimal pour Skinner, principes qui sont
réunis dans ’enseignement programmé, (Bruillard, 1997) : le découpage de la
matiere en fragments élémentaires et ’attention de 'éleve doit €tre focalisée sur
un fragment trés ciblé ; la stratégie d’enseignement doit €tre adaptée au rythme de
Iéleve ; 1’éleve doit obligatoirement fournir une réponse pour chaque fragment ;

connaissance immeédiate de la réponse.

Sur la base de ces principes généraux, de nombreux programmes sont congus. lls

sont de différents types, relevant de cette théorie d’apprentissage, notamment
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quant au role des erreurs. En effet, selon Skinner, I’apprentissage, pour qu’il soit
efficace, il doit étre réalisé sans erreur, c’est-a-dire que 1’apprenant, s’'il maitrise
bien son cours, il doit trouver de bonnes réponses aux qucstions qui lui sont
posées (Bruillard, 1997). L erreur est ainsi utilisée pour controler le cheminement
de I’éleve.

Pour conclure, il faut souligner que grace a ’enseignement programmeé, I'EAQ a
vu le jour. En effet, puisque I’individualisation repose sur la possibilité d’assurer
un contrdle précis du processus d’apprentissage basé sur le traitement des indices
fournis par ’apprenant dans son interaction avec le systéme enseignant, alors, et
pour assurer et supporter cette individualisation, la voie de 'informatique est
indispensable. D’ou I’apparition de I’Enseignement Assisté par Ordinateur (EAQ)
comme un véritable mariage de I’enseignement programmé et de I’informatique

(Mendelsohn, 1995 ; Bruillard, 1997).

2.3.1.3 Commentaires sur le behaviorisme

Le behaviorisme ignore le contenu de la « boite noire » et met a part tout le
systéme cognitif de 'individu, c’est-a-dire 1] ignore toutes les caractéristiques de
I'individu apprenant, avec les conséquences qui en découlent et particuliérement
I’échec scolaire (Hoover, 1997). En effet, les difﬁéultés d’apprentissage de I’éleve
ne sont pas traitées dans leurs dimensions cognitives, c’est-a-dire comme des
facteurs importants jouant sur les activités de traitement, mais seulement comme
des facteurs contextuels de la situation d’apprentissage (Crinon et al., 2000). Cette
conception, qui domine encore de nombreuses pratiques enseignantes, ne peut
contribuer de facon efficace au développement cognitif de I’éléve. Malgré que
certains développements plus récents du paradigme behavioriste ont permis de
renouveler et d’enrichir les modeles pour les adapter aux nouvelles technologies
de l'apprentissage, ces modéles continuent a proposer des programmes de
renforcement qui, dans de nombreux cas, reposent essentiellement sur les mémes

principes de base du behaviorisme (Goupil & Lusignan, 1993).
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2.3.2 Le constructivisme

Le paradigme « constructivisme », qui apparait presque dans tous les domaines,
nolamment dans lcs milicux pédagogiques, recouvie une multiplicii¢  de
significations qui renvoient & une multiplicité de points de vue (Philips, 1995).
Selon Duffy et Cunningham (1996), deux idées importantes sont communes a tous
ces points de vue. La premiere idée, c’est que 1’apprentissage doit favoriser la
construction des connaissances et non pas |'acquisition des connaissances. La
deuxieme idée, c’est que les activités d’enseignement doivent &tre des activités
d’aide a la construction des nouvelles connaissances et non pas des activités de

transmission des connaissances.

Cependant, ce paradigme a donné lieu a deux types d’approches bien distinctes,
mais souvent confondues dans les modeles qui sont & la base des environnements
d’apprentissage (Hannafin et al, 1997). L’approche constructiviste individuelle
dérivée de la théorie piagétienne et ’approche socio-culturelle inspirée des

travaux de Vygotski.

Dans les sous-sections suivantes nous présentons trés brievement les fondements
de ces deux approches ainsi que les modeles d’apprentissage qui s’inspirent

explicitement ou implicitement de ces paradigmes.

2.3.2.1 L’approche constructiviste individuelle

[’approche constructiviste individuelle a pris son extension en réaction de la
théorie behavioriste qui centre I'apprentissage a 1’association stimulus-réponse.
Cette approche met en avant ’activité de I"apprenant et congoit I’apprentissage
comme un processus de construction des connaissances nouvelles (Crinon & al.,
2000). Les connaissances nouvelles qui en résultent constituent les nouveaux

objets de pensée sur lesquels les sujets s’appuient pour agir (Piaget, 1977).
- Les fondements du constructivisme

Le constructivisme est une théorie d’apprentissage développée par Piaget. Il place
I’éléve au centre du processus d’apprentissage. [l postule que chaque apprenant

construit sa propre connaissance et que l’apprentissage passe a travers des
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activités mentales et des connaissances de chacun. Et sans ces activités, aucune
connaissance nouvelle ne peut étre intégrée. De plus, la théorie constructiviste
insiste sur lc réle cssenticl des inferactions incessantes pour que ces activités de

construction aient lieu.

Dans ses travaux de recherches, Piaget met ’accent sur le réle de trois processus
essentiels : les processus d’équilibration, d’assimilation et d’accommodation
(Piaget, 1977) . « le premier permettant la construction d’une représentation du
monde extérieur afin de faciliter le passage d’un stade de déséquilibre a un stade
d’équilibre, le deuxiéme permettant d’assimiler les nouvelles connaissances a
celles déja en place dans les structures cognitives el le troisiéme permettant une
transformation des activités cognitives afin de s’adapter aux nouvelles

situations ».
- Le constructivisme et ’apprentissage

Contrairement a ce qu’on trouve dans la théorie behavioriste en ce qui concerne
I’apprentissage (conditionnement classique ou conditionnement opérant), la
théorie constructiviste, dont {a notion de I'interaction est importante, précise que
Iapprentissage doit étre construit grace aux facteurs cognitifs qui peuvent
influencer le comportement de ’apprenant. Les interactions entre 1’éleve et son
environnement jouent un rdle essentiel dans la construction de cet apprentissage
(Crinon & al., 2000). Ces interactions dépendent de la perception qu’a I’¢léve des

différentes composantes.

Pour apprendre des nouvelles connaissances, 1’éléve doit établir des liens entre ce
qu'il sait déja, c’est-a-dire ses connaissances antérieures, et ce qu’il est en train
d’apprendre. La réalisation de ce nouvel apprentissage exige que [’¢léve mette de
cOté certaines connaissances qu'il juge hors de propos. Mais, ce processus
demande de la part de I'apprenant une réflexion a la fois active et constructive.
Parmi les moyens qui encouragent I’éléve & comprendre les connaissances qui
entravent son apprentissage est de le faire participer a des activités qui utilisent la
réflexion pour la construction de 'apprentissage. Le role de I’enseignant a ce

niveau devient trés important. En effet, s’il désire favoriser chez [’éléve



"apprentissage constructif, 1l doit offrir un environnement propice, un climat
souple qui encourage I’activité, la motivation et le désir d’apprendre. 11 doit aussi

proposcr des stratégics d’apprentissage qui répondent aux besoins de Iéléve.

L’approche pédagogique constructiviste favorise la confiance des éléves en leur
propre potentiel ct leur propose ’occasion de prendre la responsabilité de lcur
apprentissage afin de construire leurs propres connaissances. Selon Piaget (Piaget,
1977), I’éléve qui construit son savoir a travers sa propre initiative et son effort
spontané sera capable de retenir ce savoir et aura acquis une méthodologie qui lui
servira toute sa vie. Toutefors, Plaget souligne aussi que, le savoir n’est pas régit
par une maturation interne ou un enseignement externe. C’est une construction
active dans laquelle I’individu construit progressivement des structures cognitives

de plus en plus complexes & travers ses propres activités.
- L’erreur dans I’approche constructivisme

Dans la perspective constructiviste, ou I’erreur est considérée comme une étape
normale, méme si elle n’est pas nécessaire. Etape normale car les connaissances
n’apparaissent pas subitement, complétées et achevées dans la téte du sujet qui
apprend. Elles résultent plutét d’un cheminement de la pensée, cheminement au
cours duquel elles se voient mises a 1’épreuve, confrontées a d’autres
connaissances ; et les conflits, qui en résultent, contribuent a les parfaire (Dionne,
1986). Les erreurs apparaissent comme des manifestations de ces conflits : produit
logique et cohérent des pensées du sujet, ces erreurs le forcent a adapter ses
savoirs, le poussent a des progrés (Perkins & Simmons, 1988). Et elles constituent
en méme temps des sources précieuses de renseignement pour le maitre qui veut
aider ses éléves, lc renseignant sur la pensée de ceux-cl, sur leurs acquis et sur ce

qui reste a faire.
- Le constructivisme et PEIAO

EIAO est souvent vu par les psychologues comme un milieu propice pour étudier
et expérimenter les processus d’apprentissage. Ils peuvent méme tester les

modéles théoriques qui les jugent plus aptes a une implémentation (Mendelsohn,



1995). Un exemple de systéme d'EIAQO est celui proposé par Papert (1980). C’est
un prototype issu du courant constructiviste du développement de Piaget dans le
domaine des micro-mondes, qu’il I'a appelé LOGO. L utilisation de LOGO s’es!
présentée d’abord comme alternative a |’enseignement programmé qui pouvail
constituer un autre mode d’utilisation de |'ordinateur (Bruillard et Péreira, 1987).
Comme le souligne Rouchier (1992), avec LOGO, I'ordinateur n’est plus une
machine a enseigner, mais un générateur de micro-mondes, dont la prise de
connaissance a travers ’écriture de programmes et la conduite de projets va
contribuer au développement cognitif aussi bien qu’a la construction acquisition

de savoirs spécifiques.

Le constructivisme piagétien a inspiré¢ d’autres démarches d’intégration de
langages informatiques dans 1’enseignement des mathématiques. Un exemple est
la création par Dubinski (1991, 1992) du langage ISETL destiné a I’enseignement
des notions de théorie des ensembles. L aspect intéressant de ce travail est d’offrir
un cadre cognitif pour concevoir Iactivité¢ de I’étudiant confronté a des concepts
d’algébre et d’analyse « avancés ». La théorisation associée met ’accent sur
Pabstraction réfléchissante’ (Piaget, 1977) que Dubinski présente comme la
principale activité qui doit étre prise en considération pour faire, d’une part, un
lien entre la théorie de Piaget et la pratique éducative. Et, d’autre part, sur
Iexploitation de similarités structurelles entre les processus de construction
cognitive piagétiens et les activités mentales impliquées dans 1’écriture de

programmes informatiques.
- Commentaires sur le constructivisme

Durant plusieurs décennies, la théorie piagétienne a offert aux enseignants un

cadre conceptuel et un modéle du fonctionnement cognitif qui permet d’expliquer

Abstraction réfléchissante est une réflexion sur le développement de la connaissance. L’acte
réfléchissant est un acte mental qui permel de faire le passage d’un vécu en acte & un vécu
représenté. [l est basé sur un retour réflexif sur un vécu passé, de maniére a en opérer le

réfléchissement (Piaget, 1977).
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le développement de la pensée et I’acquisition des connaissances. Les problémes
d’apprentissage étaient alors compris en termes de troubles opératoires. Les
actions d’aide étaient, par conséquent, centrées sur le développement opératoire.
Certes, ce type d’intervention a connu un certain succeés dans le domaine des
mathématiques. Mais, malheureusement, les limites du modele piagétien sont
progressivement apparues. Toutes les difficultés d’apprentissage ne peuvent en
effet s’expliquer par des problemes de développement logique (Bideaud, 1991).
En outre, les espoirs mis dans la théorie piagétienne étaient toutefois démesurés et
il est apparu que cette théorie ne permettait pas d’expliquer toutes les difficultés
d’apprentissage, comme par exemple celle du calcul arithmétique, rencontrées en

clinique de I’enfant.

D’ailleurs, Vygotski, de sa part, a critiqué dans son ouvrage intitulé « pensée et
langage » la position de Piaget en ce qui concerne le rble du langage égocentrique
chez ’enfant. 11 souligne que « les regles découvertes par Piaget ne sont pas des
lois éternelles de la nature mais des lois historiques et sociales ... Piaget ne tient
pas assez compte de I'importance de la situation sociale » (Vygotski, 1997 ; p :

132).

2.3.2.2 L’approche socio-culturelle (Vygotski)

L’approche socio-culturelle inspirée des travaux de Vygotski, Leontiev et
Bakhtine (Wertsch, 1985) el qui mel I’accent sur le contexte socio-culturel de Ia
cognition congoit la connaissance comme le résultat d’une co-construction
(Crinon & al., 2000). Cette approche, qui s’inspire aussi des théories cognitivistes,
a cependant ouvert la voie a la constitution de nombreux cadres théoriques qui ont
pour point commun de concevoir 'apprentissage comme une activité située,
distribuée ou partagée socialement (Brown et al., 1989 ; Pea, 1993 ; Lave &

Wenger, 1991 ; McClellan, 1996 ; voir §3.4).
- Lesfondements de I’approche socio-culturelle

Les travaux de Vygotski connaissent un succes marqué depuis de nombreuses

années. Ces travaux consistent a reformuler les bases de la psychologie et mettre
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’accent sur la notion de la coopération sociale. Cetle coopération permet a
’enfant de développer plusieurs activités mentales supérieurcs qui ont une origine
socale, ce que Vygotski nomme les fonctions psychiques supérieures, comme par
exemple |’attention volontaire, la mémoire logique, 'abstraction et |'habileté a

comparer et a différencier (Vygotski, 1997).

Son travail sur les activités mentales supérieures s’organise sur trois notions
théoriques (Vygotski, 1997). La premiere est que ces activités mentales sont le
résultat de toute une évolution historique et culturelle. En effet, selon Vygotski,
chaque société développe sa propre culture au cours de I’histoire et un individu a
Pintérieur de cette société va étre amené a développer lui aussi ses fonctions

psychologiques en fonction de la culture développée par cette société.

La seconde notion porte sur 1’étude du développement des fonctions
psychologiques a un ancrage social, selon Vygotski, la transmission culturelle se
fait via le groupe culturel auquel on appartient. La médiation sociale s’inscrit dans
tout ce qui est de l'ordre de I’interaction avec autrui, caractérisée dans le
développement par le fait de !’existence d’une asymétrie au niveau des

Interactions.

Le demier axe, est que pour que tout puisse fonctionner, ’individu doit disposer
d’instrument psychologique, notamment le langage qui est I’instrument privilégié.
L’idée est que ces instruments psychologiques sont tous des produits culturels

issus de la société et partagent tous un caractére social.
- L’approche socio-culturelle et apprentissage

Vygotski s’intéressait surtout au développement des compétences cognitives. Pour
Vygotski, ces compétences sont les résultats d’un « apprentissage de la pensée »,
¢’est un ensemble d’interactions entre le novice et les membres expérimentés de la
société qui lui servent de tuteurs ou de guides (Maurice, 2002). Le but de ces
interactions est d’une part, de soutenir nécessairement |’acquisition des
connaissances, et d’autre part de fournir en outre le contexte propice & la maitrise

des outils d’apprentissage. A I'encontre de Piaget, Vygotski croyait que le langage
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constitue le principal outil d'apprentissage : l'individu devient capable, en
Interagissant avec son partenaire social, @ exprimer ses idées et a absorber celles
des auires. Dc plus, il affirme quc le langage ne peut étre ¢gocentrique, comme il

le soutient Piaget, mais qu’il a un caractére social.

- La zone proximale de développement

Pour soutenir ses propositions, Vygotski suppose qu’il existe une zone sensible
nommeée Zone Proximale de Développement (ZPD) qui détermine la distance
entre ce que I’enfant est capable de réaliser seul et ce qu’il serait en mesure de

réaliser avec [’aide de ’adulte ou dans une activité collective.

Selon Vygotski, s’il n’y a pas des ¢changes entre I’enfant et son entourage, on ne
peut parler de développement de ce dernier. Par contre, si I’enfant se réagit dans
un contexte d’interaction social (école, paires,...) alors on peut parler de
développement possible. Ce développement ne peut étre associé a un
apprentissage. En effet, comme le souligne toujours Vygotski, le développement
n’est pas réductible a I’apprentissage ni aux conditions nécessaires et suffisantes
permettant I'apprentissage. Selon lui, c’est I’apprentissage qui est a I’origine de
développement « I’apprentissage donne donc naissance, féveille et anime chez
I’enfant toute une série de développements internes qui, & un moment donné, ne
lui sont accessibles que dans le cadre de la communication avec ’adulte et la
collaboration avec les camarades, mais qui une fois intériorisés, deviendront une

conquéte propre de I’enfant » (Vygotski, 1997).
- L’approche socio-cultureile et "EIAO

Comme nous l'avons souligné plus haut, I'interaction sociale joue un réle
fondamental dans le développement de la cognition. En outre, certaines catégories
d’interactions entre apprenants favorisent [’apprentissage (Dillenbourg et
Jermann, 1996). Plusieurs chercheurs ont tenté d’appliquer cette théorie dans le
domaine de I'EIAO pour observer les interactions entre éleves face a la machine,
Ainsi, Staub et ses collégues (1994) ont congu un systéme appelé HERON qui

présente une utilisation originale de ce modéle. Ces auteurs ont remarqué que
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lorsque deux apprenants travaillent avec le systemc HERON, le nombre
d’interactions entre ses apprenants était trois fois plus élevé que pour les
apprenants résolvant Ja méme tache sur du papier. Puisque, chaque appienant est
engagé dans deux types d’interactions, celles avec le partenaire et celles avec le
systéme. De plus, les divergences entre apprenants les obligent a se justifier et a
rendre explicites certains aspeclts du probléme dont ils n’avaient pas

nécessairement conscience (Dillenbourg et Jermann, 1996).
2.3.3 L’approche cognitivisme

En psychologie, le cognitivisme désigne un paradigme scientifique qui a vu
s’unifier plusieurs domaines de recherches, notamment la psychologie,
Iintelligence artificielle, la linguistique, etc. Il s’intéresse essentiellement au
traitement en mémoire, a la perception, a ['étude du fonctionnement de
I'intelligence, au traitement du langage et ce, en regard du fonctionnement du

cerveau.

Gaonac’h (1991) souligne que dans une perspective cognitiviste, « les
connaissances qu’un individu posséde déja sont le principal déterminant de ce que
cet individu peut apprendre ». Selon Weil-Barais (1993), il existe deux types de
cognitivisme :

- le cognitivisme structural qui peut étre illustré, d’une part, par la

théorie de la forme et d’autre part, par le structuralisme piagétien ;

- le cognitivisme computationnel, qui s’intéresse & la représentation
du flux informationnel dans le systeme cognitif et sur le traitement de ce
systéme.

Dans une telle perspective, le systéme cognitif humain est modélisé sous la forme

d’un systéme de traitement de I’information (Rézeau, 2001).
- Le cognitivisme et ’apprentissage

L’apprentissage dans la perspective cogniliviste est considéré comme un
processus constructif qui peut étre réalisé lorsque I’apprenant modifie sa structure

cognitive en traitant de fagon active les informations nouvelles (Shell, 1988, cité
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dans Lise, 1991). Selon les cognitivistes, |'interaction entre connaissances
antérieures et informations nouvelles est au cceur du processus d’apprentissage.
De plus, si la rcelation entre ces informations nouvelles et les connaissances cn
place est bien établie et intensive, alors le nquvel apprentissage pourra aussi étre
bien approfondi. Toutefois, [Pinteraction joue un rble essentiel dans
’apprentissage. En effet, d’une part, elle facilite la compréhension et la maitrise
des contenus qui font méme l'objet de cet apprentissage et d’autre part, elle
développe chez I'éleve certaines attitudes de pensée qui lul permettront d’étre plus

actif et responsable de son apprentissage.
2.3.4 Extensions de la théorie cognitiviste

Dans cette section, nous présentons trois courants de recherche qui proviennent de
la théorie cognitive et nous les considérons comme des extensions de cefte
théorie, & savoir cognition située, cognition distribuée et cognition socialement
partagée (Salembier, 1996). Ces trois approches ont certains points communs.
Tout d’abord, elles s’intéressent au groupe d’individus et le considére comme un
seul systéme cognitif. Ensuite, elles accordent une grande importance a
I’environnement social et physique dans ['explication et [’analyse de
I"apprentissage. De plus, ces approches ¢tudient de fagon plus profonde certains
concepts comme la mémoire, le traitement de I’information,...etc. afin de les
appliquer & un groupe d’individus, c¢’est-a-dire un systéme cognitif, en utilisant un

outil informatique (Jermann, 1996).

2.3.4.1 Cognition et Action Situées

La cognition située est un modele récent, issu de la psychologie cognitive, qui
propose une nouvelle conception de connaissances et de représentations. En effet,
les connaissances sont redéfinies comme la capacité humaine de comprendre le
sens d’une situation donnée en indiquant en méme temps les actions & accomplir

ou les représentations a construire (Brown et al. 1989 ; Lave & Wagner, 1991).

Deux notions essentielles qui caractérisent ce courant (Suchman, 1987 ; Winograd

& Flores, 1986 ; Brown et al., 1989) : le contexte d’apprentissage ct I’activité de
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I’apprenant. Selon ce paradigme, les connaissances sont liées a leur contexte et
aux activités dans lesquelles elles sont situées. En outre, et pour que
P'apprentissage soit efficace, il faul que Papprenant se place dans un contexle e

une activité authentiques (Brown et al. 1989).
Trois hypotheses sont défendues par les tenants de la cognition située :

- la premiere hypothése considére la cognition située (ou action située)
comme alternative a la thése cognitiviste qui considére I'homme comme
systéme symbolique de traitement de [’information (Suchman, 1987 ;

Theureau, 1999) ;

- la deuxieme hypothese insiste sur le contexte socio-culturel dans lequel

s’inscrit toute activité cognitive (Theureau, 1999) ;

- la troisiéme et la demiére hypothése soulenue par les tenants de la
cognition située remet en question le réle fonctionnel des plans sur lesquels se
base I’'lA symbolique et hérités de la théorie cognitiviste (Salembier, 1996 ;

Theureau, 1999 ; Miller et al., 1964, cité dans Suchman, 1986).
- Problémes de I’approche située

La notion de cognition symbolique n’est pas acceptée par tous les tenants de
’approche située. Certains méme la consideérent comme un cas particulier de
I’activité cognitive {Greeno & Moore, 1993) ; d’autres encore repoussent la nature
symbolique des représentations internes, mais acceptent leur existence (Salembier,

1996).

La remise en question de la notion de représentation interne par le courant de
’action située peut poser certains types de problemes. Tout d’abord, il est
impossible de faire une description compléte de I’environnement, ct les régles
d’action exigées par ’action située sont aussi incomplétes et amenent a se
questionner sur la maniere dont on peut représenter le comportement d’un
systeme intelligent. Ensuite, un autre probléme survient au moment de I’analyse
d’un systeme cognitif, c’est-a-dire lorsqu’on analyse l’activité cognitive d’un

individu ou d’un groupe d’individus afin d’expliciter les étapes d’un processus de
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raisonnement. Ce qui provoque une réduction dc certaines activités implicites qui
ne peuvent étre réductibles & une symbolisation mentale selon ["approche située

(Salembier, 1996).

2.3.4.2 Apprentissage situé

Généralement les connaissances acquises a ’école ne sont pas toujours
exploitables dans une situation réelle et restent souvent mal intégrées et ne
peuvent étre utilisées dans la résolution de problémes complexes. De ces
constatations, s’est développé un courant qui considere que I’activité cognitive est
totalement située et doit avoir un sens dans une situation d’apprentissage
semblable a une situation réelle ou les connaissances acquises peuvent étre

appliquées.

Cette conception de I'activité cognitive a été reprise et développée dans certains
domaines, notamment celur de I'éducation et a donné naissance a un courant
appelé apprentissage situé (Resnick, 1989). Ce courant souligne le caractere
important du contexte social de tout apprentissage, de plus 1l insiste sur le fait que

I’éleve devrait étre impliqué dans une communauté de pratique (Brown, 1989).

Cependant, I’apprentissage ne peut €tre transféré d’une situation & une autre ni
d’une matiére & ['autre (Mendelsohn, 1994, 1996). Mais, 1l faut qu’il s’inscrive
dans un contexte pour que les apprenants puissent lui donner un sens. Ces
apprenants ne sont pas sans connaissances, ni des simples récepteurs de
connaissances. lls viennent en contexte avec des connaissances antérieures qu’il

faut tenir en compte.

Les études comparant les activités de calcul arithmétique dans un contexte de
tiches standardisées (de type scolaire), et dans celui de la vie quotidienne
(activités d’achat, calculs au cours du travail), montrent que le contexte fait partie
intégrante de la situation et influe considérablement sur les structures de la
cognition et de I’action. Ces travaux montrent, par exemple, une profonde

transformation du fonctionnement de la cognition, dés lors que [’on passe d’une
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situation de tests standardisés, & une situation quotidienne (Lave et al., 1984 ;

Scribner, 1986).

Plusieurs exemples de ce phénoménc sont décrits dans la liltérature. Ainsi, Lave
(1988) rapporte une observation faite sur des clientes de grands magasins. Celles-
ct réussissaient 98% des opérations complexes relatives aux produits a acheter.
Par contre, ces mémes personnes ne réussissaient que 70% des mémes opérations
présentées de maniére scolaire. Des exemples similaires sont rapportés par Nunes
etal, (1993) qui ont étudié eux aussi les calculs pratiqués par les enfants vendeurs
des rues au Brésil. Selon cette étude, les enfants calculent généralement bien et
sans erreur dans le contexte de vente. Mais, par contre, lorsque des calculs
similaires leur sont présentés en contexle scolaire, sous forme d’opérations, leurs

performances de calcul ont chuté.

Comment peut-on expliquer de telles différences de performance en fonction du
contexte ? Pourquoi le sujet n’applique pas systématiquement les procédures qu’il
connait dans toutes les situations ou celles-ci sont demandées? Simplement parce
qu’il n’existe pas de procédure adaptée a priori & tous les contextes (Grégoire,
2001). En effet, selon Anderson (1993), une procédure est une régle de production
qui lie les conditions aux actions. Les conditions définissent les circonstances
dans lesquelles les actions peuvent étre produites. Plus la situation rencontrée par
le sujet recouvre les conditions d’une régle de production, plus il y a de chance
que les actions qui lui sont liées soient déclenchées (Anderson, 1996). Si une
procédure n’est pas activée, c’est qu’il n’y a pas d’adéquation suffisante entre ses
conditions de déclenchement et les éléments du contexte. Ce phénomeéne apparait

clairement dans les observations de Nunes et de ses collégues.

L’apprentissage en situation se présente donc comune le résultat d’un processus de
confrontation de la personne a un contexte a la fois matériel, culturel et social
objectif, dans lequel cette personne redéfinit subjectivement ce contexte en
fonction du sens donné a son activité. Ces conlextes subjectifs, matériels, culturels

et soclaux constituent autant de mondes d’action différents.
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2.3.4.3 Cognition distribuée

Comme nous I’avons souligné un peu plus (8, la psychologie cognitive met
Paccent sur les processus mentaux d’un apprenant, ¢n utilisant certaincs notions
particuliéres telles que le traitement de I’information et la représentation de la
connaissance. De nombreuses fonctions cognitives sont étudiées a celte fin,

notamment, la mémoire, la perception, I’attention et le langage (Reuchlin, 1991).

Cependant, les récentes recherches en sciences cognitives précisent que la
cognition et I’apprentissage sont des processus qui peuvent étre réalisés dans un
contexte collectif et non une affaire individuelle. La cognition est distribuée

(Resnick, 1991), elle se construit dans I’interaction et I’activité collective.

Cette nouvelle tendance de sciences cognitives a donné naissance, depuis plus
d’une .décennie, a un nouveau courant nommeé cognition distribuée (Resnick,
1991), qui s’intéresse au groupe, plutét qu’a ’individu. Ce courant se distingue
des modeles traditionnels issus des sciences cognitives. Il soutient que I’objet
d’étude n’est plus considéré uniquement dans la téte d’un individu mais comprend

les processus de coopération et de collaboration entre les individus (Villon, 2003).

Selon Hutchins (1992), un systéme fonctionnel est constitu¢ d’individus et
d’artefacts avec lesquels ils interagissent. La cognition distribuée propose donc
d’étudier le fonctionnement de ce syst¢éme de facon cognitive par rapport aux
approches classiques des sciences cognitives et de décrire les propriétés cognitives

en termes de structure et de traitement interne du systéme (Rogers, 1993).

Trois points de vue sont issus du courant de la cognition distribuée. Le premier,
concerne le rdle des ressources environnementales (physique et social) qui
participent a la cognition distribuée (Hutchins, 1991 ; Perkins, 1995). Le
deuxiéme s’intéresse a la distribution de !"intelligence dans 'environnement (Pea,
1993 ; Halverson & Rogers, 1995), puisque les objets présents dans
I’environnement constituent une forme de représentation externe qui interagit avec
les représentations internes dans une tache cognitive distribuée (Scaife & Rogers,

1995). Le troisiéme et le dernier point évoquera les possibilités d’auto-
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différents médias (représentations intermes et externes) peut étre variée en fonction

des acteurs (Dillenbourg & Traum 1999).

2.3.4.4 Cognition socialement partagée

Le courant de la cognition socialement partagée (Resnick, 1991) réunit plusieurs
aspects évoqués dans les sections précédentes, notamment [’aspect cognitif social,
mais qui fait intervenir de nouveaux concepts (cognition socialement partagée,

apprentissage collaboratif;...).
- La dimension sociale de la cognition

Pour le courant de la cognition socialement partagée, le réle du fonctionnement
social dans I’étude de la cognition humaine est déterminant (Resnick, 1991). En
effet, pour ce courant, le social ne constitue pas seulement une composante
implicite ou un élément du contexte a prendre en compte dans I’étude des
mécanismes cognitifs, mais « il détermine largement la nature des processus
cognitifs mis en ceuvre et la performance d’un individu rapportée a4 un contexte

social de référence » (Salembier, 1996).

Le social exerce son influence sur la cognition a travers deux aspects. D’une part,
a travers ’environnement dans lequel se déroule une activité¢ et d’autre part, a
travers les outils qu’on peut utiliser pour penser. En effet, comme le souligne
Resnick, la cognition utilise souvent des outils qui comprennent des histoires, des
traditions intellectuelles qui ne sont pas neutres socialement. Selon Lave (1988,
cité dans Salembier, 1996), cette influence du social sur la cognition peut étre,

dans certains cas, rcetraduite en terme d’influence du culture!l sur le cognitif.
- Cognition partagée

La théorie sociale cognitive est basée sur la notion d’interaction. En effet, les
interactions entre individus constituent un champ privilégié d’application et de
mise en évidence du role joué par la cognition socialement partagée. La cohérence
et la réussite de ces interactions, qui sont produites conjointement par les

individus, dépendent en grande partie d’une compréhension partagée de
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’historique de I'interaction @ un moment donné et des différentes alternatives

possibles a venir (Schegloff, 1991).

La notion de cognition partagée a ¢I¢ envisagée de dilférents points dc vuc
(connaissance mutuelle chez Clark & Marshall, 1981 ; environnement cognitif
partagé chez Sperber & Wilson, 1986) selon notamment que I’on s’intéresse plus
particuliérement a un corps de connaissances stabilis€es supposées partagées ou a
la co-construction par les individus d’un contexte nécessaire a la compréhension

mutuelle.

En parlant de la cognition socialement partagée, on met souvent I'accent sur le «
savolr commun ». Cet aspect est souligné par plusicurs chercheurs, notamment
Schegloff (1991) et Cole (1991). Ce demier par exemple, met en évidence la
possibilité de penser la cognition socialement partagée en termes de « savoir
commun » A ce moment, la connaissance n’est plus simplement disponible,
déposée dans quelques mémoires individuelles, mais toutefois elle demande a étre
partagée dans quelques mémoires collectives (notion avancée par Smith, 1994).
Ainsi, en effet, «si les connaissances privées sont du ressort de I'individu alors
que les connaissances partagées sont communes a tous les acteurs du systeme. Le
fait de partager une connaissance privée avec les autres participants lui confére le

statut de connaissance partagée » (Jermann, 1996).

2.3.4.5 Cognition socialement partagée et théorie de la collaboration

[ article de Roschelle et Teasley (1995), qui traite de la résolution collaborative
de problémes, illustre bien le courant de la cognition socialement partagée.
L’accent est mis sur le processus d’établissement d’une conception partagée du
probléme. En effet, selon ces auteurs, la notion de la collaboration est une activité
qui permet aux individus d’établir et de maintenir une conception partagée du
probleme. La collaboration engage les intervenants a apprendre une action

commune sur le méme objet.

Depuis peu de temps, on croyait que ["apprentissage individuel, notamment par

ordinateur, était plus efficace. Or une étude conduite par Pea (1993, cité dans
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Mendelson et Jermann, 1997, p : 39) révele que 'apprentissage en collaboration
serait le plus efficace. Selon lui, en effet, les apprenants qui collaborent dans leur
apprentissage obticndraient des bons résultats par rapport & ceux qui apprennent

seuls.

Lorsque deux apprenants collaborent, ils partagent leur charge cognitive
(Dillenbourg & al. 1996). En effet, pour résoudre une tache sur un ordinateur ou
sur un papier, les partenaires peuvent proposer ensemble une démarche commune
qui leur facilite la résolution de cette tache. De plus, chaque étape du
raisonnement sera débattue, contestée, précisée, acceptée ou refusée. Un
apprenant peut mettre en cause son raisonnement si son collaborateur lui en
fournit un meilleur. Dans ce mode d’apprentissage collaboratif, les apprenants se
surveillent mutuellement (L’haire, 2000). D’une part, et grace a 'interaction avec
leurs partenaires, ils intégrent mieux lcs explications sur une étape de résolution.
D’autre part, ils doivent trouver une solution a leurs différends afin d’arriver a une

résolution acceptée par tous les partenaires.

Cependant, certains problémes peuvent nuire a l’efficacité de I'apprentissage
collaboratif. On peut citer entre aufres, la non homogénéité des groupes
(Dillenbourg & Schneider 1995), la différence entre les niveaux des apprenants,
c¢’est-a~dire si un apprenant a un haut niveau de connaissances, les autres membres
du groupe comptent sur son savoir. A I’inverse, si les membres de groupe ont tous
un niveau faible, la collaboration ne pourra étre-efficace, car ces participants ne
pourront pas apporter des connaissances a leurs camarades. Ajoutons aussi que,
lorsqu’un apprenant (ou des apprenants) laisse les autres participants accomplir la
tache sans qu’il ne fasse un effort, I’apprentissage collaboratif, dans ce cas, dérape

de son but (L’haire, 2000).
2.3.5 Théorie de apprentissage social (Wenger)

Dans le domaine de |’apprentissage social, on voit apparaitre certains concepts
(comme par exemples: connaissances partagées, engagement mutuel,

apprentissage collectif,...) qui aménent a la bonne gestion de connaissances dans
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un contexte de pratique entre des personnes. Lave et Wenger (1991) ’appellent

communauté de pratique.

Selon Wenger (1998), une communaulé de praliquc est un groupe de personnes
qui mettent en commun des connaissances. Ce groupe « travaille et apprend
ensemble, interagil, contribue a la création et au partage des connaissances,
construit des relations, et a travers cela développe un sentiment d’appartenance et
d’engagement mutuel » (Wenger et al, 2002 p.34). Etre membre de la
communauté de pratique permet de partager des connaissances, d’apprendre des
autres membres de la communauté et de chercher essentiellement a développer ses

compétences dans la pratique considérée.

L’approche de Wenger met I’accent sur la nature sociale de |’apprentissage
intégré dans une communauté de pratique. Cel apprentissage, selon Wenger, est

essentiellement réalisé dans un contexte coopératif et collaboratif.

Sept principes fondamentaux sont a l'originé de la théorie sociale de

’apprentissage de Wenger (Wenger et al., 2002 ; Benoit, 2000).

i. La nature sociale et culturelle de I’apprentissage est favorisée par la

communauté de pratique.

2. Pour que I'apprentissage soit efficace, il faut qu’il y ait un dialogue entre
les participants afin de tirer parti des expériences des autres membres des

communautés de pratiques.

3. L’apprentissage développe les compétences d’un individu et les capacités

d’interaction au sein de la communauté.

4. L’engagement mutuel des membres de la communauté dans une activité
pratique a une conséquence Importante sur [’apprentissage, puisque
I'utilisation des connaissances et des compétences de chacun reproduit et

innove de nouvelles connaissances.

5. L’apprentissage favorise différents niveaux de participation et encourage

I’interaction entre les membres de la communauté.
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6. L’apprentissage se développe dans une communauté de pratique parce
qu’elle est source d’enrichissement pour les membres de cetle communauté.
La négociation, I’échangc ct les divers points de vuc [avorisent e

développement de cet apprentissage.

7. L’apprentissage, dans une communauté de pratique, évolue dans le temps

a travers les actions et les interactions entre les membres de la communauté.

Ces principes sont & I’origine de travaux plus exhaustifs de Wenger publiés dans
son ouvrage intitulé « Communities of Practice : Learning, Meaning, and Identity
» (1998). L’auteur a développé une théorie sociale d’apprentissage appelée théorie
des communautés de pratique. Trois aspects fondamentaux caractérisent cette
théorie de I'apprentissage social de Wenger (Wenger, 1998 ; Benoit, 2000; Henri,
2002) : (1) [’engagement mutue/ ou la contribution a la construction de la
communauté, ainsi au processus d’apprentissage. Dans cet aspects, les individus
s’engagent mutuellement a partager leurs connaissances avec celles des autres
membres de la communauté ; (2) ['entreprise commune est considérée comme le
résultat d’un processus collectif ou les négociations, les interactions et les actions
communes établissent des relations de responsabilité mutuelle entre les membres
de la communauté ; (3) le répertoire partagé est un ensemble de ressources qui
peuvent étre utilisées individuellement ou collectif par une communauté de

pratique afin de faciliter les négociations de significations et de sens .

La théorie de communauté de pratique remet en cause I’influence technologique
sur les efforts de gestion de savoirs qui a conduit a des stockages d’informations,
des accumulations de bases de données (Beauchamp, 2002). En revanche, cette
théorie fail des connaissances quelque chose appartenant a une communauté
capable de maintenir, de partager ces connaissances entre ses membres. Elle
contribue a établir une nouvelle compréhension de I'apprentissage. Cet
apprentissage, non seulement a toujours une dimension sociale, mais de plus, il se
manifeste principalement dans les interactions sociales de personnes engagées

dans une pratique commune,
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2.4 Notre point de vue

Aprés ce passage en revue des différentes approches de I'apprentissage et de la
cognition, nous pouvons constater que la psychologie cognilive n'cst pas un
corpus théorique unifié (Gardner, 1985 ; Bideaud & Houdé, 1991 ; Grégoire,
1999). 1l n’y a pas une psychologie cognitive, mais plutét un ensemble de
modeles du fonctionnement du cognitif qui ne partagent parfois que quelques
postulats essentiels (Grégoire, 1999). Cependant, tous ces modéles se rejoignent
par leur volonté¢ d’étudier les processus mentaux de maniere scientifique. Ils
cherchent tous & comprendre les modalités de traitement de I’information qui se

déroulent dans le cerveau humain.

Mais a quels modéles théoriques pouvons-nous se référer pour réaliser notre
systéme tutoriel de diagnostic qui s’appule sur la psychologie cognitive ? La

réponse a cette question est loin d’étre simple.

Nous avons pu constater que le behaviorisme ne s’intéresse pas a I’explication
interne, ni a la conscience d’un apprenant, il se centre sur les comportements d’un
éleve en terme de stimuli- réponses ; le constructivisme piagétien, quant a il
s’occupe aux processus de changements internes de I’éléve. Mais les deux
approches « ignorent les conditions réelles de I'apprentissage scolaire qui mettent
en présence l’enseignant, -les éleves, le savoir et les contraintes de mise en
ceuvre » (Amigues, 2001). De plus, de nombreux systémes d’apprentissage
développés par les chercheurs sur la base de ces deux approches sont trop limités
et peu de ces systémes sont réellement utilisables dans le milieu scolaire
(Larochelle et Bednarz, 1994). En somme, ces modeles théoriques classiques sont
de plus en plus contestés et considérés comme inadéquats pour répondre aux
attentes actuelles des chercheurs (dans différents domaines) et des praticiens ainsi

qu’aux demandes des institutions scolaires.

D’autre part, I’approche socio-eulturelle de Vygotski se centre sur la nature
sociale de I’apprentissage, et se distingue de l’approche behavioriste et de
I’approche constructiviste piagétienne. Mais, cette thése connait aussi ses propres

limites pratiques et théoriques. Notamment, I’hypothése défendue par Vygotski,
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que la représentation est une relation de type symbolique, ¢’est-a-dire une relation
de signification entre la représentation et ce qu’elle représente. Lorsque nous
entendons un mot ou que nous ¢ lisons, par cxemple, nous ne sommes pas
seulement sensibles a sa sonorité ou a sa forme, nous sommes directement
renvoyés a I’objet qu’il désigne. Or dans quelle mesure pouvons-nous parler de
représentation symbolique pour le genre d’organismes artificicls que nous avons
réalisé ? La question est loin d’étre résolue et la difficulté provient ici d’un
manque de détermination conceptuelle plutdt que d’un défaut d’appuis
empiriques. Selon Proust (1995), le simple fait d’avoir des contenus
représentationnels n’est pas une condition suffisante pour affirmer que ceux-ci
sont des symboles de quelque chose. Il reste a prouver que ce contenu est
effectivement utilisé par ’organisme comme un moyen de faire référence a

quelque chose.

Concernant les autres approches de la cognition (située, distribuée, partagée), il
n’est pas toujours facile d’établir une distinction entre ces paradigmes. La théorie
de la cognition distribuée insiste sur la structure des connaissances et leur
représentation. La théorie de la cognition située insiste davantage sur I’aspect
contingent de [’activité humaine qui laisse une place relativement importante a
[’environnement d’apprentissage du sujet. Pour le courant de la cognition
socialement partagée, le réle du fonctionnement social dans I’étude de la
cognition humaine est déterminant. 1l existe néanmoins des points communs
importants entre ces paradigmes ; ils partagent en effet un certain nombre de
positions théoriques ou méthodologiques qui contribuent a les rapprocher. D’ou la
difficulté parfois a décider a quel courant spécifique rattacher une recherche
donnée. De plus, ces modéles ont également la particularité¢ d’étre souvent trés
locaux et partiels. lls ne concernent alors qu’un type précis d’activité cognitive, et

lui seul.

Comme nous I’avons souligné auparavant, certains psychologues contemporains
ont mis au point des méthodes intéressantes permettant de tester de maniére

rigoureuse divers modeles du traitement de I'information. lls ont ainsi permis un
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progres considérable de nos connaissances des mécanismes de la pensée. Les
retombées de ces connaissances nouvelles semblent évidentes au niveau de la
conception des systémes d’apprentissage (Grégoire, 1999). Mais ces modéles
présentent cependant plusieurs limites pour |'évaluation diagnostique des erreurs
de I’éleve. Leur principale limite résulte de leur complexité. Ainsi, pour pouvoir
utiliser de tels modéles, 1l est nécessaire d’en mailriser toutes les subtilités
conceptuelles et de disposer des systemes d’évaluation trés sophistiqués. Ces
contraintes conduisent a réserver ces modeles a des spécialistes formés pour
réaliser un diagnostic trés précis. Outre leur complexité, ces modéles ont
également Dl'inconvénient d’étre focalisés sur des activités cognitives tres
spécifiques. Si I’on souhaite appréhender une large gamme d’apprentissage, il est
dés lors nécessaire de disposer de multiples modeles locaux ; & supposer que tous
ces modeles existent ou soient suffisamment élaborés pour étre utilisés de maniére
opérationnelle. Enfin, la majorit¢ des modeles locaux ont été élaborés a partir
d’études de sujets adultes (Seron, 1991). Ils nous donnent une représentation d’un

systéme cognitif arrivé a un point de perfection.

Puisque nous désirons réaliser une évaluation diagnostique a I’aide d’un tuteur
intelligent, nous devons pouvoir disposer d’un cadre théorique plus général qui
nous permette de comprendre la construction progressive des apprentissages
scolaires et les obstacles que les éléves peuvent rencontrer en cours de route. Ce
cadre théorique doit étre aisé a opérationnaliser dans des ¢évaluations

diagnostiques réalisables dans le contexte de 'EIAQ.

Nous devons reconnaitre que les modeles théoriques qui satisfont ces contraintes
ne sont pas nombreux. Selon nous, la théorie ACT d’Anderson est une des seules
théories cognitives qui soient applicables pour |’évaluation diagnostique en milieu

scolaire. C’est cette approche que nous avons adoptée dans notre travail.

Dans la section suivante, nous présentons de fagon générale cette théorie cognitive
sous laquelle nous avons implémenté notre systeéme tutoriel (chapitre 3). Ensuite,

nous discutons de ses implications pratiques dans le domaine d’EIAO.
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2.5 La théorie ACT d’Anderson
2.5.1 Introduction

L’objectif principal d’Anderson est d’explorer son modéle général
d’apprentissage, en s’appuyant sur sa théorie ACT, dans 'implémentation de ses
systémes tutoriels intelligents. Son modéle constitue des réponses plausibles a des
questions aussi importantes que : comment un éléve acquiert-il des habiletés
intellectuelles complexes pour accomplir certaines tiches telles qu’écrire un
programme d’ordinateur ? Est-il utile qu’un éléve soit guidé durant un tel
apprentissage et si oui, a quel moment, de quelle fagon et avec quelle fréquence
un tuteur humain doit-il intervenir? Comment doit-on effectuer la conception d’un

systéme d’EIAO qui joue le role d’un tel tuteur?

A travers son modéle d’apprentissage, Anderson propose des réponses a ces
questions. D’abord en adoptant une fagon particuliere de modéliser la
représentation et I’apprentissage de connaissances procédurales (le systéme de
production) dans chacun de ses tuteurs intelligents, 1l refléte largement sa fagon de
concevoir l'architecture cognitive d’un humain. Ensuite, la théorie ACT (au
début, puis la théorie ACT* (Anderson, 1983) et maintenant la théorie ACT-R
(Anderson, 1993)) a déja sa lettre de noblesse comme théorie d’apprentissage
appliquée a plusieurs domaines différents. Enfin, la méthodologie d’implantation
« tragage de modele » (Model Tracing) proposée par Anderson peut servir de
guide pour effectuer le design pédagogique des différents modules du systéme : le

modéle de I’éléve, le modele tutoriel et I’interface de communication.

2.5.2 Histoire de la théorie ACT

ACT-R est une architecture cognitive développée par Anderson (1993), simulant
les principes de base du systéme cognitif humain. ACT-R est la derniere version
d’une longue série de travaux commengant avec le systétme HAM (pour Human
Associative Memory) (Anderson & Bower, 1973), se poursuivant par ACTE
(Anderson, 1976) et ACT. Cette théorie a d’abord évolué en ACT*

(Anderson 1983), puis a été reprise et étendue par le systéme PUPS (pour
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PenUltimate Production System) (Anderson & Thompson, 1989). Considérant que
la cognition est rationnelle (Anderson, 1990) (i.e. qu’elle maximise la réalisation
des buts cn munimisant les codts de tratlements), Anderson révise sa théoric ct
produit finalement ACT-R (Anderson, 1993). La théorie ACT (pour Adaptative
Control of Thought) est basée sur les systémes de production. Son architecture
prend en compte deux types différents de mémoire a long terme, une mémoire
déclarative et une mémoire procédurale. Ces deux différents types de mémoire
interagissent entre eux au travers d’une mémoire de travail, comme [’illustre la

figure ci-dessous (Figure 2.2).

Mémoire
Procédurale

Mémoire
Déclarative

Accorder et

Extraire ;
Exécuter

Apprendre

Enregistrer

Mémoire de
Travail

b

Encoderl ¢ Agir

Figure 2.2 ; Architecture de Ia théorie ACT* d’aprés Anderson (1989)

La théorie ACT a encore aujourd’hui un grand succes en tant que modélisation
cognitive, car elle permet d’exprimer une large gamme de phénomenes (comme
'acquisition et le transfert de connaissances déclaratives ¢t procédurales
(Johnson, 1998). De plus, cette théorie a requ plusieurs validations
expérimentales, dans de trés nombreux types de taches, y compris dans le
traitement du langage. Pour ne mentionner que quelques travaux récents :
modélisation des mouvements oculaires en lecture (Salvucci, 2001), de 'analyse
syntaxique (Emond, 1997), du traitement des métaphores (Budiu et Anderson,
2000), de ’apprentissage (Taatgen & Anderson, 2002), de la mémoire des phrases

(Anderson, Budiu & Reder, 2001), etc. D’autres travaux ont récemment montré
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qu’ACT est largement compatible avec les acquis de la neurophysiologie de la

cognition humaine (Anderson & Lebiere, 1998b).
Nous nous référerons ici a sa version ACT-R (Anderson, 1993, 19906).

2.5.3 Principes essentiels de la théorie ACT

2.5.3.1 Distinction entre connaissance déclarative et procédurale

ACT est une théorie cognitive qui s’intéresse a Ja représentation des
connaissances dans la mémoire d'un étre humain et a la maniére dont ces
connaissances lui permettent de produire des comportements adaptés a la structure
de son environnement. Deux types de connaissances sont a distinguer dans cette
théorie : les connaissances déclaratives qui concernent le savoir (faits, théories,
...) et les connaissances procédurales qui concernent le savoir-faire (savoir

calculer, ...) (Grégoire, 1999).

Les processus d’apprentissage de ces deux types de connaissances sont tres
différents. En effet, dans le cas des connaissances déclaratives, un fait peut étre
mis en mémoire aprés quelques secondes d’étude. Mais par contre, une
connaissance procédurale ne s’acquiert qu’en l’appliquant, c¢’est un apprentissage

par action.

La représentation de ce ces types de connaissances en mémoire est aussi
différente. Les connaissances déclaratives sont représentées sous la forme de blocs
d’informations « chunks » (Anderson & Lebiere, 1998a). Chaque chunk est
organisé comme un réseau de liens, qui peut s’enrichir en fonction des
expériences (figure 2.3). L’activation qui se produit au niveau d’un chunk s’étend
a ’ensemble des chunks qui y sont liés et qui, dés lors, sont mis en mémoire

déclarative.
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Addition

el

1€ terme 7 ™, somme
Deux 4—4 2+3 /_,——__,. Clnq

N
~.

28 terme

Trois

Figure 2.3. Exemple de chunk organisé en réseau (Anderson, 1983)

Quant aux connaissances procédurales, elles sont représentées sous forme de
regles de production. Une régle de production est définie comme une association
entre une condition (ou plusieurs conditions) et une action (ou plusieurs actions).
Les conditions définissent les circonstances dans lesquelles les actions peuvent
étre produites. Les actions peuvent étre motrices ou intellectuelles. Chaque régle
de production représente une étape bien définie d’une activité cognitive. Par
exemple si un sujet a le but d’effectuer une addition, toutes les régles dont la
partie condition spécifie que le but est de faire une addition regoivent de
’activation (Figure 2.4). Face a un probléme, plusieurs regles de production
peuvent étre activées en paralléle. Parmi les régles examinées, celle exécutée est

celle qui s’apparie le mieux a la structure de I’environnement pergue par le sujet.

ST
Jidentifie une addition
Non but est de touver le résulrar de cette addition
ALORS
1 Je repeére le plus @rand des deux termes
2 Partant de ce termae. je compte le nombre d'éléements qu'll v a dans le second terne
3

Je prends le dermer nombre compté comae le résultat de I'addition

Figure 2.4. Exemple de régle de production (Anderson, 1987)
Cependant, les connaissances déclaratives et procédurales sont intimement

imbriquées. En effet, les conditions d’unc régle de production sont définies sous
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forme d’une structure déclarative. La capacité de ['éléve a identifier des
informations pertinentes dans son environnement ¢t les connaissances utiles qu’il
a pu accumuler sur cet cnvironnement sont des ¢léments essentiels dans Ja

sélection des régles de productions les plus adaptées (Grégoire, 1999).

2.5.3.2 Compilation de connaissances

Dans la théorie ACT comme dans toutes les autres versions suivantes d’ACT, une
connaissance procédurale est acquise en trois étapes (Mayers, 1997) : d’abord,
’acquisition de cette connaissance sous forme déclarative, ensuite son
interprétation pour produire le comportement et enfin la transformation de celte

interprétation sous forme compilée.

Le mécanisme de compilation permet de transformer une connaissance déclarative
en une connaissance procédurale (Anderson 1989). ACT propose deux manieres
de compiler les éléments mémorisés, par composition et par procéduralisation. La
composition permet de comprimer plusieurs regles procédurales en une seule en
court-circuitant les étapes intermédiaires. La procéduralisation transforme des
régles procédurales générales en des regles spécifiques au probleme a résoudre en

¢liminant les références aux éléments déclaratifs actuellement mémorisés.

2.5.4 Les huit principes d’ACT

ACT est une théorie de I’architecture cognitive (Anderson, 1983) au sens ou elle
propose un ensemble relativement complet de principes permettant de rendre
compte de la construction et de ’organisation du systéme cognifif. Des syst€mes
tutoriels ont été¢ développés autour de ce modéle cognitif. La construction de ces
tuteurs a été guidée par un ensemble de huit principes basés sur la théorie d’ACT.

Voici trés brievement ces principes (Anderson et al., 1983, 1995) :

e Principe 1 : Représenter le modeéle (ou comportement) de I’éléve comme un
ensemble de régles de production < Si condition Alors action > ;

e Principe 2 : Mettre en évidence la structure hiérarchique de buts sous-jacente
a la résolution de problemes ;
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e Principe 3 . Enseigner dans un contexte de résolution de problémes (les
compétences sont acquises par l’action) ;

e Principe 4 : Favoriser un niveau abstrait de représentation de connaissances
pour la résolution de problémes. En effet, de nombreux problémes
d’utilisation des connaissances proviennent d’un défaut dans leurs
modalités de représentation. Les régles de productions doivent
étre abstraites et peuvent, par conséquent, s’appliquer a des
situations parfois tres différentes de la situation d’origine.

® Principe 5 : Réduire au minimum la charge de mémoire dc travail (afin
d’éviter les erreurs dues a une perte de celle-ci) ;

o Principe 6 : Réagir immédiatement aux erreurs ;
e Principe 7 : Adapter I’enseignement a |’expertise de 1’éleve ;

Principe 8 : Faciliter la résolution par approximations successives.

2.5.5 Les tuteurs intelligents développés selon la théorie ACT*

Contrairement aux chercheurs en psychologie cognilive qui manifestent assez
rarement de |’intérét pour l'application de leur théorie dans le domaine de
I’éducation, Anderson manifeste le souct constant de mettre sa théorie en pratique.
Il a créé a cet effet, avec certaines personnes de 'université Carnegie Melon, le
Pittsburgh Advance Cognitive Tutor Center (PACT) dont le but est de développer
des tutoriels intelligents destinés a ’apprentissage (Anderson et al., 1990). Trois
domaines ont conduit & des réalisations importantes : I’apprentissage du langage
LISP avec LISP-TUTOR (Anderson & Reiser, 1985), la géométrie élémentaire avec
GEOMETRY TUTOR (Anderson & al., 1986) et les manipulations algébriques avec
ALGEBRA (Lewis & al., 1987 ; Anderson, 1992).

Tous les tutoriels développés par le PACT sont construits selon les huil principes
de la théorie ACT. Chaque systéme est congu a partir d’un ensemble de régles de
productions nécessaires pour maitriser une compétence complexe. De plus, un
certain nombre de mal-régles est inclus dans le systéme qui sous-tendent les
erreurs les plus fréquentes. Le tuteur peut inférer, a partir des erreurs commises

par un éléve en cours d’apprentissage, les mal-regles qu'il met en ceuvre
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Les expériences montrent que les tuteurs peuvent répondre a la majorité des
problémes que rencontrent les éleves en cours d’apprentissage. On constate
¢galement quc Jes ¢lcves qui utilisent ¢cs fuleurs parviennent a maitriser Jcs
nouvelles compétences deux fois plus vite que par des méthodes traditionnelles.
Ceci n’est pas surprenant puisque les tuteurs favorisent un enseignement plus
individualisé.

La théorie cognitive ACT d’Anderson permet une modélisation efficace des
apprenants, facilite le processus d’apprentissage scolaire et résout certaines
difficultés qui peuvent surgir en cours de route. En particulier, cette théorie
permet aussi une évaluation diagnostique des difficultés d’apprentissage

réellement informative et utile pour la remédiation.

2.5.6 Formes de rétroaction

Un principe important d’ACT* est la réaction immédiate aux erreurs de I’éléve
(principe 6). Il n’est pas possible de s’éloigner trop d’un chemin de preuve, méme
si les regles appliquées sont correctes. Anderson justifie cete intervention
immeédiate par le faite qu’il est plus facile pour I’éléve d’analyser le cheminement
mental qui I’a conduit a une erreur et d’effectuer la correction appropriée si cette
erreur est toute fraiche au moment de la rétroaction. La rétroaction immédiate
rend donc, selon Anderson, le tutorat plus facile, parce qu’on peut loujours
retracer ou en est exactement 1’éléve. Elle facilite aussi ’analyse des données, du
fait qu’on peut contréler les actions de I’éléve, action par action et les régles de
production impliquées dans chaque action. La rétroaction immédiate rend
également ’apprentissage plus eflicient, parce qu’elle empéche I’éléve de perdre

trop de temps a errer dans de fausses pistes.

Pourtant, plusieurs recherches (Rankin & Trepper, 1978 ; Sturges, 1978 ; Gaynor,
1981) démontrent que ce type de rétroaction immédiate n’est pas toujours celle
qui favorise le plus I'apprentissage. Par exemple, I’é¢tude de Gaynor (1981)
propose qu’une rétroaction différée est plus convenable dans les cas

d’apprentissage d’habiletés d’ordre supérieur.
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Toutefois, Anderson lui-méme reconnait aussi qu’un certain nombre de problémes
sont causés par ['utilisation de ce type de rétroaction. Il y a d’abord le risque que
cetle rétroaction fournisse unc réponse toute faitc & ’¢léve au licu d’inciter ce
dernier a repenser ou a rechercher la bonne réponse (Anderson & al., 1987). 1l
semble en effet important, sur le plan de I'apprentissage, que I’éléve passe a
travers un processus cognitif qui génere la bonne réponse, et non qu’il la copie a
partir de la rétroaction fournie. 1l y a aussi le probleme des erreurs qu’un éléve
pourrait lui-méme corriger, si en lui en laissant seulement le temps. Une telle
autocorrection est évidemment préférable quand clle survient spontanément plut6t

qu’a la suite d'une rétroaction.

Cependant, Anderson (1987) a proposé plusieurs fagons de remédier a ces
problemes. Parmi les solutions envisagées, il y a celle d’une rétroaction seulement
apres une réponse compléte d’un éiéve, permettant ainsi a ce dernier de s’auto-
corriger. Une autre solution, proposée cette fois par Corbett et al. (1999), consiste

a laisser le controle de la rétroaction a I’éléve.

La nature des messages de rétroaction émis par le tuteur doit en effet permettre a
I’éleve d’identifier précisément son erreur. Chaque message du tuteur doit
spécifier quel €lément critique du contexte est en cause dans la solution erronée
formulée par 'éleve. C’est a partir de cette information de type déclaratif que
I’éleve peut réussir sa compilation, c’est-a-dire établir le bon lien entre le but

poursuivi dans un certain contexte et la production spécifique associée.

2.5.7 Tracage de Mod¢le

Pour faciliter ’implantation de sa théorie ACT* Anderson a proposé une
méthodologie appelée tracage de modéle (Model Tracing, Anderson, 1986). Ce
modele permet & un systéme d’apprentissage de simuler le processus dynamique
d’un éléve en situation de résolution de problémes et utilise cette simulation pour
interpréter le comportement de ['¢léve. Cette interprétation se fait par
comparaison entre le modele idéal et le modéle erroné. Le tracage de modeéle peut
tracer le chemin solution de 1’éléve en identifiant la régle qu’il applique & une des

régles du modeéle idéal ou erroné. Cela simplifie grandement la tache de
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diagnostic des erreurs, et ’on peut donner ainsi une aide adaptée (nous

reviendrons plus en détail sur ce modéle de tragage dans le chapitre 3).

Dans son tragage de modéle, Anderson utilise deux modéles de contréles : un
modele de performance pour suivre la performance d’un éléve en cours
d’exécution d’une tache et un modéle d'apprentissage pour suivre son
apprentissage (Anderson et al., 1990). Le premier modele fournit des
informations en temps réel sur I’état cognitif de I’éléve pendant que ce dernier
résout un probléme. Le tuteur est donc capable d’intervenir durant le processus de
résolution parce qu’il connait les différents états a travers lesquels passe I’éléve
durant ce proccssus. Quant au deuxiéme modeéle, 1l est utilisé pour déduire 1’état
des connaissances de I’éléve a partir de sa performance a résoudre des problémes.
Cet érat des connaissances, global par opposition a 1'étal dans 1’espace probléeme
en cours, peut étre utilisé pour mieux interpréter le comportement de 1’éléve et
surtout pour choisir les problemes les plus susceptibles d’optimiser son

apprentissage.
2.6 Conclusion

La psychologie cognitive n’apporte pas de solution a tous les probl¢mes posés par
’apprentissage. Son champ d’application privilégié est essentiellement limité a
,étudier chez le sujet humain, la nature el le formal des connaissances, et
’architecture qui les organise. Elle apporte des modéles du fonctionnement
cognitif qui permettent d’expliquer la fagon dont I’apprentissage se construit dans
la mémoire de I’apprenant et de comprendre les difficultés qui peuvent survenir au

cours de cette construction (Grégoire, 1999).

Cependant, le choix d’un modele cognitif n’est pas chose facile. Comme nous
’avons souligné dans ce chapitre, de nombreux modéles développés par les
chercheurs sont a la fois trop limités dans leur étendue et trop détaillés dans les
mécanismes qu’ils prennent en compte. Et peu de ces modéles sont réellement

utilisables dans le cadre de I’EIAO.
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La théorie d’Anderson est |’une des rares théories cognitives qui a fourni un cadre
théorique général permettant d’éclairer la construction de I’ensemble des
apprentissages. Elle cst aussi 'une des seules théorics qui a ¢té fait 'objel
d’applications rigoureuses dans le contexte scolaire. Cette théorie s’est révélée
particuliérement efficace lorsqu’elle a été mise a ’épreuve de la réalité scolaire au
travers de tutoriels d’apprentissage de l’algebre, de la géométrie et de la
programmation. Cette théorie se montre également trés prometteuse au sujet de

I’¢laboration d’outils d’évaluation diagnostique.

Se référer a la théorie d’Anderson pour la conception d’un systéme de diagnostic
a plusieurs implications. Tout d’abord, I’accent est mis sur les modes de
représentations des connaissances en mémoire a long terme. Ensuite, il vient la
nécessité d’analyser les compétences complexes en leurs composantes
¢lémentaires que sont les régles de production. L’évaluation de ces régles de
production doit porter non seulement sur la qualité des procédures mises en ccuvre

mais aussi sur la capacité a activer ces procédures dans des contextes déterminés.



CHAPITRE 11

METHODOLOGIE DE DEVELOPPEMENT

Ce chapitre traite de la méthodologie de conception et d’élaboration du systéme
TIDES (Tutoriel Intelligent pour le Diagnostic des Erreurs en Soustraction). Cette
méthodologie met en relation les prescriptions et contraintes du modéle
d’Anderson, celles des systémes tutoriels intelligents, et celles de I'anithmétique
comme domaine d’apprentissage en mettant [’accent sur ce qui doit orienter et

guider la conception et I’élaboration du systéme TIDES.

Comme nous ’avons souligné a I'introduction de cette thése, ['un des objectifs de
cette recherche est appliqué la théorie cognitive explicite d’Anderson lors du
développement du systéme TIDES et est abordé en premier lieu dans ce chapitre.
Il s’agit ensuite de déterminer a quelles conditions ce modele (d’Anderson) peut
s’intégrer a4 un systéme d’apprentissage, en tant que systéme tutoriel intelligent et

dont le domaine d’apprentissage est I’arithmétique.
31 Introduction

La problématique principale de notre recherche concerne la modélisation des
apprenants a 1’aide d’une nouvelle approche. Cette problématique nous amene a
examiner une situation particuliére : un diagnostic précis des compétences et
connaissances arithmétiques des éléves au niveau primaire. Ces compétences et
connaissances, clairement identifiées un peu plus loin dans ce chapitre et dans les
deux chapitres suivants, sont essentielles a maitriser au terme de I’enseignement

primaire. C’est pour cette raison que nous avons choisi de travailler, lors de la
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mise a l’essal du systéme TIDES, avec des éléves ayant terminé la troisiéme
année primaire. Nous reviendrons plus en détail sur les critéres de sélections de
ces ¢leves dans le chapitre 5. Toutcfols, les compétences ¢t connaissances
arithmétiques concernent notamment : les compétences logiques de raisonnement,
la connaissance du systéme de numération, les procédures de comptage, les
connaissances algorithmiques, les connaisances conceptuelles et les connaissances
procédurales. Il faut souligner que ces connaissances sont intégrées dans le
modele de 1'éléve afin de faciliter [’évaluation diagnostique. Nous les

présenterons plus en détail dans la section 4 de ce chapitre.

Cette problématique de modélisation de I’apprenant a ’aide d’un systéme tutoriel
intelligent nous oblige de traiter la compétence arithmétique de fagon tres
rigoureuse. Nous ne pouvons pas nous contenter de proposer une solution basée
sur des aspects particls des connaissances de [’apprenant, ni en donnant une
description quantitative en termes de réussite ou d’échec, ni en répertoriant les
erreurs de 1’éleve, nt méme en fournissant I’ensemble des mal-régles qu’il utilise.
Un diagnostic de surface ne suffit donc pas, constater simplement qu’un éléve ne
parvient pas a effectuer correctement une opération de soustraction se révele, en
général,.insufﬁsant pour pouvoir agir de maniere efficace. Une analyse profonde
des connaissances et compétences des éléves est indispensable, el qui nécessile
une modélisation cognitive qui prend en compte les multiples aspects des

connaissances de ces apprenants.

Pratiquement, |’élaboration d’un tel systeme tutoriel intelligent nécessite d’abord
la détermination des taches susceptibles d’étre accomplies par I’éléve et qui se
manifestent par différents comportements en situation d’apprentissage et ensuite
la traduction de ces taches en régles de production qui représentent bien les
connaissances (correcles et incorrectes) utilisables lors de I’accomplissement de
ces tiches. L’¢élaboration d’un tuteur intelligent nécessite également I’intégration
de quatre modules qui assurent les différentes fonctions du systéme : le module de

Iexpert, le module de I’éléve, le module pédagogique et I’interface.
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doit satisfaire trois soucis majeurs :
e appliquer le modéle d’apprentissage d”Anderson ;
e utiliser ce modéle pour la modélisation de I’apprenant ;

e adapter le modele au domaine particulier de I’arithmétique et y incorporer

un systeme de rétroaction.

Dans la section 2, la théorie cognitive d’Anderson est réexaminée, notamment au
chapitre d’acquisition de connaissances, afin d’en dégager les éléments
caractéristiques, ainsi que les contraintes ou prescriptions que ceux-cl imposent,
d’une part a I’organisation et a la structuration des connaissances, d’autre part au
modéle pédagogique d’un systéme d’apprentissage. Ces éléments constituent une
partie de cadre d’analyse de chacune de deux questions traitées par la suite, soit
|’applicabilit¢ du modéle d’Anderson a un systeme d’apprentissage en tant que
systéme tutoriel (section 3) et dont le domaine d’apprentissage est 1’arithmétique

cognitive (sections 4 et 5).
3.2 Acquisition d’habiletés et théorie ACT-R

Comme nous I’avons souligné dans le chapitre précédent, le modéle d’Anderson
est un modeéle cognitif fondé sur des hypothéses quant a I’organisation et a
I’acquisition d’habiletés cognitives complexes. Il est décrit dans la théorie
d’apprentissage ACT-R (Adaptative Control of Thought, et R signifie Rational)
(Anderson, 1993) et dans la méthodologie d’implantation du tragage de modele

(Model Tracing) (Anderson, 1995).

Ce modéle d’apprentissage a été retenu pour guider I’élaboration du systéme
TIDES. D’abord, la théorie ACT-R s’impose par le fait qu’elle tente d’expliquer
I’ensemble du processus d’acquisition d’habiletés intellectuelles complexes dans
un systéeme d’EIAO. En outre, cette architecture a recu de trés nombreuses
validations expérimentales et a encore aujourd’hui un grand succés en tant que

modélisation cognitive (Anderson et Lebiere, 1998, Taatgen et al., 2004). Enfin,
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une bonne description de la théorie est disponible a travers différents volumes et

articles de revue.

Le modéle d’ Anderson est défini ici, commec pour d’autics auteurs (Wenger, 1987
; Orey et Burton, 1990 ; Mayers, 1997), a partir des quatre ¢éléments distinctifs

sulvants ;

. les reégles de productions peuvent €tre utilisées pour représenter les

connaissances a acqueérir |

2. I’acquisition de connaissances par |’apprenant d’abord sous une forme
déclarative, puis la conversion de ces connaissances en procédures par

I’exécution des tiches ;
3. les modalités d’intervention en cas d’erreur ;
4. Tutilisation de la mémoire de travail de I’éléve doit étre minimisée.

Dans les sous-sections suivantes (sous-sections 2.1 a 2.4), ces éléments seront
explicités afin d’identifier les contraintes et prescriptions qu’ils imposent (sous-
sections 2.5) a la conception et au développement d’un systeme tutoriel intelligent
a base de systeme de productions et dont le domaine d’apprentissage est
Parithmétique, et enfin d’élaborer un premier jet de modele pédagogique du

systeme (sous-sections 2.6).
3.2.1 Modélisation des connaissances et systeme de production

La modélisation des connaissances est un sujet délicat a aborder car il n’existe pas

un unique formalisme de modélisation accepté par tous.

Les connaissances sur un domaine peuvent étre empiriques ou théoriques. Les
connaissances empiriques représentent les résultats d’expériences ou les exemples
de cas pratiques ; elles n’ont pas encore subi de transformations en vue d’obtenir
une théorie plus générale sur le domaine. Quant aux connaissances théoriques,
elles modélisent les connaissances sur un sujet & l'aide d’une théorie

correspondant au probleme posé (Osoério, 1998).
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Les connaissances empiriques et théoriques doivent étre transformées dans une
représentation compatible avec les outils informatiques de raisonnement
automatiquc afin de pouvoir étre exploitées. Parmi les différentes approches de

modélisation de connaissances, on trouve les syst¢émes de productions.

3.2.1.1 Systémes de productions

Les systemes de productions constituent la base de la majorité des modélisations
cognitives existantes en résolution de probléme. Ces systémes se sont montrés
bien adaptés pour simuler les stratégies de résolution de probléme (Klahr &
Robinson, 1981). Ils gerent un ensemble de connaissances exprimées sous forme
de régles de production grace a un moteur d’inférences extérieur aux
connaissances.. Le controle du processus de résolution passe d’une production a
une autre quand les actions produites par le déclenchement d’une production
créent les conditions nécessaires a [activation d’une autre production.
L’ automaticité est une caractéristique importante de ce type de systéme. En effet,
selon Gagné (1985a), le caractére d’automaticité des systemes de productions a
comme conséquence que, dans un syst¢me humain de traitement de |’information,
les connaissances procédurales (représentées par les regles de production)
occupent peu d’espace dans la mémoire de travail, et par conséquent une autre

activité peut étre accomplie consciemment en méme temps.

3.2.1.2 Régles de production dans la théorie ACT-R

Dans la théorie ACT-R d’Anderson, les fonctions cognitives sont représentées par
un ensemble de regles de production. Ces régles constituent, ce que Anderson
appelle, «le modéle idéal » de la fagon dont un éléve doit résoudre divers
problémes. Si on y ajoute des regles représentant les fagons cotrectes ou
incorrectes pour cet éleve d’arriver a des solutions de ces problemes différentes de
celle du modéle idéal, on obtient le modele de performance (Anderson, 1983).
Dans les systemes tutoriels intelligents adoptant le formalisme des regles de
production, comme le cas du systéme TIDES, cela se traduit par la modélisation

des stratégies de solutions correctes el incorrectes en régles correspondantes :
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o des régles de références : celles utilisées par le systéme pour obtenir la

solution correcte, ¢’est-a-dire utilisées par le modele idéal ;

e des regles équivalentes : celles menant a une solution équivalente a celle

du systeme;

o des regles généralisantes . celles menant a une solution correcte mais

plus générale que ce qui est demandé a 1’éleve ;

o des mal-régles : celles utilisées pour interpréter le comportement d’un

¢léve qui commet des erreurs en tichant de résoudre le probleme.

Une régle de production, selon ACT-R, est une association entre une ou plusieurs
conditions et une ou plusieurs actions. Les conditions définissent les circonstances

dans lesquelles les actions peuvent €tre produites.

Les régles de production dans le syst¢tme TIDES, d’ailleurs comme dans les
systemes d’Anderson, sont utilisées dans le cadre d’une structure de buts
explicite. De fait, chaque régle est un module qui représente une étape bien définie
d’une activité cognitive et se réfere explicitement a un but dans ces systémes. Cela
permet au tuteur de situer ses messages en fonction d’un but clair et précis. Cela
facilite également la décomposition d’un probleme en une hiérarchie explicite de
tiches et de sous-tiches. Cela permet enfin de regrouper toutes les régles
partageant un méme but en une unité de connaissances qui définil en fait toutes
les fagons identifiées d’atteindre, correctement ou incorrectement, le but en
question en utilisant la stratégie du tuteur ou toute autre stratégie (Anderson,

1983).

Face a un probléme, plusicurs régles dc production peuvent étre activées en
paralléle. Les régles finalement mises en ccuvre sont celles qui s’apparient le

mieux a la structure de 1’environnement pergue par le sujet.

3.2.1.3 Tragage de modele

Comme nous ’avons souligné au chapitre 2, la théorie ACT-R d’Anderson

s’appuie sur la méthodologie dite du tragage dc modéle (Model Tracing), discutée
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¢galement en 4.2 sous I'angle de I'arithmétique, qui permet de guider le design
pédagogique des différents modules du systéme TIDES, et notamment le modé¢le
de Pexpert et le modéle de éléve. e tragage de modcle consisle a simuler
dynamiquement, a I'aide d’un systéme de production, la résolution effectuée par
’éleve et a utiliser cette simulation pour interpréter son comportement. Ceci
implique de modéliser convenablement I’éléve a deux niveaux. D’une part, en
utilisant un modeéle de performance pour suivre I’état de la solution de 1’éléve a
I”intérieur d’une tache et d’autre part, en utilisant un modele d’apprentissage pour
déterminer I’état des connaissances de ’éleéve au fur et a mesure qu’il accomplit
les différentes taches. Le mécanisme permettant le passage du modéle de

performance au modéle d’apprentissage est détaillé a la section 4.

La méthodologie du tragage de modéle a montré la possibilité d’interagir avec
[’apprenant en pas & pas au cours de la résolution de probléme et d’interpréter son
comportement en termes de régles cognitives. Pour Anderson (1992), le succés de
cette méthode provient d’abord de la création d’un modéle cognitif adéquat et de
le communiquer & ['apprenant, ensuite, de la minimisation du temps
d’apprentissage et enfin, du contréle et la vérification de ['acquisition des

connaissances (régles individuelles) (Bruillard, 1997).

3.2.2 Acquisition de connaissances procédurales

3.2.2.1 Apprentissage en contexte de résolution de probléme

Dans la théorie ACT-R, l’acquisition des connaissances déclaratives précéde
toujours celle des connaissances procédurales. En effet, pour mettre en ceuvre des
connaissances procédurales, il faut d’abord connaitre les conditions d’exécution
de la procédure qui sont fournies sous la forme de connaissances déclaratives. Ces
connaissances déclaratives trouvent en principe leur origine dans |’encodage des
stimuli issus de I’environnement qui sont reconnus au niveau de la mémoire de
travail puls transférés en mémoire a long terme. Quanl aux connaissances
procédurales, elles résultent d’un mécanisme de transformation des connaissances

déclaratives dans lequel I’analogie et I’imitation jouent un réle essentiel.



117

D’ailleurs, le passage d’un état déclaratif a un état procédural d’une connaissance
sous ’effet d’un apprentissage en contexte de résolution de problémes est appelé
par Anderson (1989) compilation. Cet apprentissage est efficace quand 1l facilite a
['éleve d’encoder a la fois I'applicabilit¢ de la connaissance ainsi que sa

pertinence en rapport avec le but poursuivi.

Pour présenter la connaissance en contexte de résolution de problémes, le tuteur
doit étre capable de communiquer avec 1’éléve en utilisant le vocabulaire des
différentes tdches requises pour atteindre le but poursuivi. Ces tiches constituent
l’espace—probléme6 (Newell et Simon, 1972) a Pintérieur duquel des régles de

production doivent étre sélectionnées pour suivre et guider I'éleve.

Le mécanisme d’apprentissage en contexte de résolution de probléemes peut
prendre deux formes: procéduralisation et composition. Dans sa forme
procéduralisation, une connaissance déclarative est transformée en une procédure
spécifique s’appliquant dans une certaine classe de cas. Dans sa forme
composition, plusieurs procédures utilisées sont réunies, pour atteindre un but
donné, en une procédure unique qui combine les effets des procédures de départ.
On peut concevoir le mécanisme de composition comme la combinaison de
plusieurs régles existantes qui a comme résultat la réduction du nombre d’étapes

utilisées par I’éléve pour résoudre un probléme.

3.2.2.2 Tracage de connaissances

Le tra¢age de connaissances (Corbett et Anderson, 1995) constitue
I’aboutissement du tragage de modéle et dans lequel on utilise le modéle de
performance pour tracer le modele d'apprentissage. Il consiste & mettre en ceuvre
un ensemble d’hypothéses sur la fagon dont 1’état de connaissances d’un éléve
change en fonction de son comportement pendant qu’il résout un probleme. Pour
ce faire, on assigne d’abord a chaque régle une probabilité initiale que 1’éleve a

appliqué correctement cette régle ; cette probabilité¢ initiale est fondée sur

6 L’espace-probléme (Newell & Simon, 1972) est une construction mentale composée d'un
ensemble d’états et d’opérateurs permettant de passer d’un état a un autre (ce sont les régles de
production). Un probléme est défini par la donnée d'un état initial et d'un état final. Une solution
est alors un chemin dans cet espace entre les deux états déterminé par une suite d’opérateurs.
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I’expérience et rajustée au besoin, a mesure que de nouvelles données statistiques
deviennent disponibles (corbett et Trask, 2000, Beck et Sison, 2004). Ensuite,
cette probabilité évoluc de maniere différente pour chaque élcve en fonction de la

performance manifestée au cours de son apprentissage.
3.2.3 Modes d’intervention en cas d’erreur

Pour que le mécanisme de compilation soit efficace, 1l doit permettre a I’éléve
d’appliquer correctement les reégles de production spécifiques pour atteindre un
but donné. Cette fagon de faire n’est pas compatible avec le fait de laisser I’éléve
explorer des chemins de solution erronée. C’est pourquol la théorie d’Anderson,
du moins dans sa formulation originale, suggere qu’une rétroaction doit étre
rapide, sinon immédiate (Dion et Lelouche, 1992). Par conséquent, le tuteur peut
formuler un message de rétroaction qui identifie I’élément critique en cause dans
I’erreur détectée de 1’éléve sans avoir a se référer a I’ensemble de la solution
courante. Si par contre, la rétroaction étail retardée, 1l serait beaucoup plus
difficile au tuteur d’identifier le message de rétroaction le plus approprié et de
n’afficher que celui-ci, puisqu’il faudrait procéder a une analyse de toute la

solution en cours formulée par ’él¢ve.

Les messages de rétroaction émis par le tuteur doivent en effet permettre a I’éléve
d’identifier clairement ses erreurs. Chaque message du tuteur doit spécifier, en
effet, quel élément critique (ou éléments critiques) du contexte est en cause dans
la solution erronée formulée par I’éleve. C’est a partir de cette information de type
déclaratif que I’éleve peut réussir sa compilation, c’est-a-dire établir le bon lien
entre le but poursuivi dans un certain contexte et la production spécifique

associée.
3.2.4 Gestion de la mémoire de travail de I’éleve

La mémoire de travall de 1’éleve, utilisée pour le stockage temporaire
d’informations, a une double limitation, de capacité et de durée. Pour Anderson, le
caractére limité de la mémoire de travail de ['éléve constitue une sérieuse

contrainte & sa capacité d’apprendre. En conséquence, un systéme tutoriel doit
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tenir compte de cette contrainte et réduire au minimum la charge imposée a la
mémoire de travail de Iéléve.

Etant donné les capacilés cognitives limitées de I’¢leve, il peut y avoir
incompatibilité¢ entre les activités de résolution de problémes et celles
d’apprentissage si ses capacités intellectuelles sont surchargées par la mécanique
complexe de résolution de problémes. Cette tendance peut ainsi interférer sur
I’apprentissage et retarder ’acquisition des connaissances (Sweller et Chandler,

1991)

Afin de permettre a I’¢léve de se concentrer sur les éléments critiques du
probléme et d’accorder une part de son attention & I’analyse et & la solution du
probleme et ainsi d’apprendre rapidement, Anderson suggere qu’il faut limiter au
maximum tous les éléments qui peuvent surcharger la mémoire de travail de
I’¢léve. Cette considération est particuliérement importante en ce qui a trait a la
conception de V’interface du systéme. En effet, le choix de la conception doit étre
effectué selon les objectifs de la tiche et doit permettre & 1’éléve de se concentrer

sur I’apprentissage de cette tAche et d’améliorer sa compréhension.

3.2.5 Contraintes d’application du modéle d’Anderson

A partic de la discussion précédente sur les caractéristiques du modéle
d’Anderson, il est maintenant possible de dégager un cerlain nombre de
prescriptions ou contraintes touchant la construction de la base de connaissances
et le design pédagogique d’un systéme tutoriel intelligent qui vise & constituer une

application de ce modéle.

La base de connaissances de tel systéme doit étre constituée d’un ensemble de

régles effectivement organisées, structurées et exploitées de la fagon suivante :
e Chaque régle de production représente une connaissance a acqueérir.

e Ces régles sont structurées de fagon hiérarchique en fonction du but explicite

de chacune.



e Ces régles constituent les différentes étapes du processus de résolution de

problémes.

e Ces regles permetlent de suivre le raisonnement d’un ¢leve pendant le

processus de résolution.

e Chaque regle peut étre accompagnée d’un certain nombre de mal-régles qui

sous-tendent les erreurs d’un éléve.

o Ces regles facilitent I’intervention du tuteur aupres de 1’éléve afin de I’aider

dans son raisonnement et le guider en cas d’erreur.

Le modéle d’Anderson (Anderson, 1987) représente aussi un guide intéressant
pour élaborer un systéme tutoriel intelligent. A ce contexte, il suggére un
ensemble de démarches qui peuvent étre appliquées pour déterminer le design

pédagogique du systéme.

e Au début, le systéeme doit présenter déclarativement a [éléve les

connaissances a acquérir.

o Le systeme doit fournir a I’éléve un environnement d’apprentissage en

contexte de résolution de problémes.

o Le tuteur doit étre capable d’interagir avec [’éléve en utilisant un vocabulaire

clair des différentes sous-taches requises pour atteindre le but poursuivi.

o Le systeme doit étre capable de sélectionner chaque nouvelle tiche en
fonction des connaissances courantes de I’éléve et des connaissances requises

pour accomplir chaque tache possible.

o [’intervention du tuteur doit étre rapide et immeédiatc lorsque le systeme

détecte une erreur dans la solution formulée par I’éléve.

o Cette intervention du tuteur prend la forme de messages explicatifs qui
spécifient les éléments critiques en cause dans la solution erronée de I’¢léve et

permettent une interprétation correcte du probleme a résoudre.



e Le systéme doit assurer une bonne gestion de la mémoire de travail de [’¢éléve

pendant le processus d’apprentissage.
¢ L’¢leve doit pouvoir formuler lacilement sa solution ¢n se libérant le plus (01
possible des préoccupations d’écriture.

e Pendant le processus d’apprentissage, I’¢léve doit continuellement disposer a

I’écran des informations essentielles qui I'aideront a accomplir sa tache.

o L’éleve doit également avoir accés en tout temps, aisément et sur sa demande,

a un ensemble d’autres informations utiles.

D’autres contraintes sont décrites concernant 1'interface d’un systéme tutoriel

intelligent :

e Etre aussi facile que possible a utiliser, c’est-a-dire minimiser le nombre

d’actions nécessaires pour communiquer avec le tuteur.

o Comporter une structure ou représentation aussi congruente que possible avec

la structure sous-jacente des problémes a résoudre.

o Ftre hautement interactive et fournir le plus d’informations possibles sur les

étapes intermédiaires de résolution.

e Pouvoir faire varier la charge de la mémoire de travail en donnant accés aux

informations reliées au probleme.
3.2.6 Design pédagogique du systéme TIDES

Avant de discuter les aspects méthodologiques liés a I’application du modeéle
d’Anderson a notre systéme et au domaine de I’arithmétique, un premier design
du systéme TIDES peut étre effectué. Méme si ce premier jet est exprimé en
termes généraux, il fournit quand méme un cadre adéquat pour aborder notre

problématique.



3.2.6.1 Eléments a introduire dans le systéme

La conception des différentes fonctions du systeme TIDES est élaborée a partir
des prescriptions et contraintes du modele d’Anderson (§2.5). Chacune de ces

fonctions constitue un élément essentiel du cadre d’apprentissage.

- Sélection des taches

La sélection des tdches est une fonction importante qui doit étre introduite dans le
systéme TIDES. Cette introduction doit se faire en fonction du niveau de
difficulté cognitif de la tAche a réaliser compte tenu de I’état des connaissances de
I’éleve.

- Environnement d’apprentissage

[’apprentissage en situation de résolution de problémes doit se dérouler dans un
environnement de travail adapté aux besoins de !'éléve. L interface de résolution
est une zone de travail (ou bloc de résolution) bien organisée et qui permet a
I"éleve de formuler sa solution de fagon claire comme s’il travaille avec |’outil
papier-crayon. Un tel environnement de travail permet de libérer la mémoire de
travail de [’éléve qui peut davantage se concentrer sur la résolution du probléeme

courant.
- Aide a la formulation des solutions

Afin d’axer les efforts de I’éleve sur les stratégies de résolution plutdt que sur
I’écriture et I’édition des solutions, plusicurs informations utiles sont accessibles
a I’éléve dans un format et selon des modalités d’acces qui évitent d’encombrer

Inutilement sa mémoire de travail.
- Double rétroaction

Comme nous 1’avons vu dans le chapifre précédent, le modéle d’Anderson prévoit
une intervention rapide et immédiate aprés la détection d’une erreur dans la
solution formulée par I’éléve. Celtte intervention prend la forme de commentaires
explicatifs qui identifient I’élément critique en cause dans la solution erronée. A

cet égard, le systéme développé inclut deux formes de rétroaction.



Dans la premiére rétroaction, et a la demande de 1’éleve, le systéme €met un
message d’analyse explicite, dans le cas ou la solution de 1’éléve est erronée.
L’¢leve peut en tout temps demander I’exécution de ’analyse de sa solution
partielle ou compléte. Ensuite vient la deuxiéme rétroaction, dans laquelle le
systéme émet cette fois-ci un message de diagnostic, toujours a la demande de
’¢éleve, pour que |'éleve sache les causes réelles de ses erreurs, ce qui constitue

une double rétroaction.

Comme on a pu le constater, cette double rétroaction présente plusieurs points
communs avec la stratégie adoptée dans certains systémes d’Anderson,
notamment la version 2 de Lisp-tutor (1989). En effet, dans les deux cas, la
rétroaction s’exécute en deux temps et incorpore un message plus explicite. Dans
le systéme d’Anderson, le premier message n’apparait qu’a la suite d’une erreur
de I’éleve et prend la forme d’un message d’erreur affiché en caractére gras. Dans
le systéme TIDES, le premier message apparait dés que 1’éléve juge sa solution
terminée et se traduit par un message simple qui affiche le comportement de

I’éleve.
3.2.6.2 Déroulement d’une séance d’apprentissage

- Phase instruction

Dans le modele d’Anderson, et notamment dans le Lisp-Tutor, la phase
instruction correspond a la présentation de problémes résolus et commentés dans
un cahier avant la séance d’apprentissage proprement dite. En effet, les travaux
sur ’analogie (Gick et Holyoak 1980, 1983 ; Anderson, 1993) montrent qu’il faut
présenter a I’éléve plusieurs exemples pour que celui-ci puisse construire une
sorte de structure abstraite de connaissances, appelée schéma. Les éléves qui tirent
profit de I’analyse de ces exemples, selon Renkl (1997), sont ceux qui peuvent
rendre explicite les principes du domaine utilisés ainsi les sous-buts a atteindre, et

ceux aussi qui anticipent les étapes du raisonnement.

Toutefois, pendant ’analyse de ces exemples (corrigés-types), certains éléves

cherchent a anticiper les étapes de la résolution et sc manifestent ainsi des attentes
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dégues (Hammond, 1990) lorsque les corrigés ne correspondent pas a leurs
prévisions. D’autres ¢léves découvrent comment résoudre certaines étapes
spécifiques d’un probléme ct construisent ainsi des cas, en mémorisant cette
résolution spécifique, ils peuvent résoudre certains problémes proches de ces
exemples, mais généralement n’arrivent pas a résoudre des problémes dont

I"aspect contextuel est différent (Guin, 1997).

D’ailleurs, la phase instruction dott insister sur les points critiques du probléme et
de sa résolution. 11 ne s’agit pas ici de présenter seulement un ensemble
d’exemples divers a partir desquels I’¢léve pourrait induire des régles de
généralisation et discrimination. A cet égard, la théorie ACT-R d'Anderson
privilégie plutét d’indiquer clairement a 1'¢léve les points critiques dans la

résolution d’un probléme.

L’approche qui a été retenue dans le systeme développé est essentieliement celle
d’Anderson. En effet, suivant I'architecture du syst¢tme TIDES, dans la phase
instruction, qui doit précéder I’étape de mise a I’essal, un bref exposé est présenté
oralement aux ¢léves rappelant la structure du systéme, son mode de
fonctionnement, les méthodes de contréle, son interface et ses objectifs. Ensuite,
une démonstration suit dans laquelle deux problémes sont proposés et résolus
avec eux selon le mode de travail du systeme (voir chapitre 4). Une fois la phase
instruction terminée, les €¢léves sont invit€s a procéder de la méme maniére que

lors de la démonstration.
- Etapes de déroulement d’une séance d’apprentissage
Apres la phase d’instruction, un scénario de six ¢tapes est adopté pour une séance
d’apprentissage.
Etape 1. Assignation d’une tiche

En fonction de I’état des connaissances de I’¢leve et en fonction du niveau de
difficulté¢ associé aux différentes taches, le tuteur sélectionne une tache (figure
3.1) a accomplir et présente cette tdche a I’éléve avec certaines contraintes a

respecter (notez que 1’éléve peut proposer sa propre tache).
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Figure 3.1 Assignation d’une tache

Etape 2. Résolution du probléme

L’¢leve propose une solution en travaillant au niveau de ’interface (figure 3.2). 1l
peut formuler sa solution de fagon libre et sans aucune contrainte. De plus, en vue
de simplifier le mode de résolution, c’est en pointant sur une case destinée a la
solution du probléme que I’éléve arrive a donner sa solution. La suite de ses
sélections est consignée a I’écran au fur et & mesure. En cours de résolution,

I’¢éléve peut a tout moment procéder au changement de sa décision.
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Figure 3.2 Formulation de la solution

Etape 3. Analyse de la solution

Lorsque I’éléve termine sa solution, il le signale au systeme. Le tuteur analyse la
solution proposée par I’éléve et réagit par un message initial selon que la solution
est correcte ou erronée. A la demande de I’éléve, le systéme émet un message
d’analyse explicite (figure 3.3). Cette intervention du tuteur correspond en fait a la

premiére phase de la rétroaction.

Le résultat juste est : 545, Essaie de faire attention pour tes

prochaines opérations aux points suivants.
Colonne 1:

- Quand vous rencontrez une colonne de Ja forme
0-N, vous n'empruntez pas, mais vous écrivez plutét N comnme

réponse dans cette colonne.

- vous n'empruntez pas ; dans chaque colonne, vouz
soustrayez le plus petit chiffre du plus grand, peu
importe lew's positions respectives.

N

Figare 3.3 Message d’analyse lié aux erreurs précédentes

Si I’éléve a commis plus qu’une erreur (comme dans I’exemple précédent), le

systéme ’invite & résoudre certains problémes tests qui sont liés & sa conception
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erronée (figure 3.4). Devant ce message, ’éléve peut alors choisir de demander un

diagnostic plus explicite pour savoir exactement les causes de ses erreurs. Ce qui

nous ramene a I’éltape suivante.

Brestin

Veuillez faire le test suivant SVP

Norbre du haut 58 2
Nombre du bas 4 4
Résuttat

Walider

Figure 3.4 Probléme test

Etape 4. Diagnostic de la solution

Lorsque I’¢léve demande un diagnostic plus profond de ses erreurs, ce qui améne

alors le tuteur a s’exécuter (figure 3.5) ; cette intervention correspond a la

deuxiéme phase de la rétroaction : le message affiché explicite I’évaluation de la

solution proposée, indiquant pourquoi elle est incorrecte ou non-diagnosticable.

- Vous avez une mauvaise connaissance du sens de I'emprunt. Vous ne savez
pas que la valeur réelle attachee a un chiffre reléve de sa position dans ce
nombre, donc vous ne maitrisez pas les relations entre les chiffres ot lours

pusitions.

- Vous voyez correctement I'absence de groupement dans la position ou
apparait le zéro, mais vous ne réussissez pas a prendre en compte que des
groupenients de l'ordre indiqué par ce zéro sont « cachés » derridre les
chiffres apparaissant  gauche de ce zéro.

- Vous avez généralisé une conception correcte dans certains cas
particuliers, mais qui ne supporte pas le moindre changement de situation.
Vous avez appliqué ici une réegle qui dit «ne pas soustraire le grand rombre

du petit noxmbrex.

()




Figure 3.5 Message de diagnostic indique les causes des erreurs

De plus, I’éleve peut utiliser « I’exécution graphique (graphe de solution) » pour

comprendre micux les causes de ses errcurs (voir chapitre 4 pour plus de détails).

Etape 5. Fin de la tiche séance

Lorsque la solution de I’éléve a été analysée et diagnostiquée, 1’éléve peut
déclarer la session terminée ; on revient alors a ’assignation d’une nouvelle tache
s’1] le désire.

Etape 6. Fin de la séance

C’est la fin de la séance d’apprentissage avec I’affichage des messages globaux

appropriés.
3.3 Modele d’Anderson et systéme tutoriel intelligent

Nous avons abordé dans la section précédente la question de 'applicabilité du
modéle d’Anderson a un systéme tutoriel intelligent. Pour compléter 1’analyse
dans ce cadre, il faut souligner certaines caractéristiques des systemes intelligents.
Ces informations, combinées a celles présentées dans la premiére étape sur Je
modéle d’Anderson (section 2), constituent le cadre d’analyse pour étudier
spécifiquement la conception et le développement du systéme TIDES en tant que

systéme tutoriel intelligent incorporant le modéle d’apprentissage d’ Anderson.

3.3.1 Systéme tutoriel intelligent
Les systemes tutoriels intelligents se répartissent en catégories distinctes selon le
but qu’ils permettent d’atteindre et I’importance de I'aide a apporté (Paquette et

al., 1994) :

- les systemes qui se contentent de donner une simple rétroaction a I’éleve.
C’est le cas, par exemple, des systémes experts ; aucune connaissance de
I’éléve ou connaissance tutorielle n’est requise, et les connaissances du
domaine n’incluent que celles de |’expert. Le systéme ne contient pas de
véritable module d’explication, 1l affiche seulement quelques conséquences
des actions de I’éléve d’une fagon qui devrait 1’aider & cheminer vers une

solution ;



les systémes qui agissent, sur demande de 1’éléve, pour fourir une
explication sur le réle d’une composante de I'interface qu’il utilise pour
réaliser sa la tache Un cxemple d’unc telle approche se retrouve dans le

module d’explication d’un systéme expert ;

les systemes qui se veulent des conseillers actifs. [ls accompagnent I’ éleve
dans ses activités pour lui fournir, non seulement de ’aide demandée, mais
des conselils lorsqu’il leur semble que celui-ci a des difficultés sérieuses avec

la tAiche en cours ;

enfin, dans certains systemes tutoriels intelligents, [’initiative est
enticrement laissée a ’éleve et le systéme n’exerce pas un guidage serré de
ce demnier. Son intervention est minimale. Elle devient nécessaire dans le cas
ou I’éléve s’éloigne trop du chemin de la solution ou si I’él¢ve demande lui-

méme cette intervention pour corriger ses erreurs.

3.3.2 Architecture d’un systéme d’EIAO

Les recherches en EIAO ont pour objectif général de concevoir des systémes

intelligents dont utilisation favorise des apprentissages chez les apprenants. Une

maniére de favoriser ces apprentissages est de prendre en compte les caracteres

spécifiques de chaque apprenant (Jean, 2000). L’identification de ces caractéres

spécifiques est une tadche importante qui peut étre réalisée par [’obtention

d’informations sur les connaissances ou compétences de |’apprenant, d’ailleurs

c’est ’objet des courants de recherche qui s’intéressent a la modélisation de

I’apprenant. Celle-ci se fait a partir des quatre modules distincts qui composent un

systéme d’EIAOQ, a savoir (Py, 2001)(voir chapitre 1 section 2) :

Le module expert du domaine : les connaissances reliées a la discipline

enseignée et au savoir de la résolution des problémes ;

e Le module de ['éléve : le profil évolutif de I’éléve au fil de ’interaction avec

le systeme ;

e Le module tutoriel : 1’ensemble des stratégies pédagogiques et d’intervention

tutorielle pour gérer les sessions d’enseignement ;
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o Le module de communication : D'interface éléve-systéme pour faciliter
[’apprentissage.
[l faut souligner quc les systémes développés dans la cadre d’LIJAO ne sont pas
tous dotés de connaissances suffisantes leur permettant de générer de fagon
efficace les solutions aux problémes qu’ils posent aux éléves. Par exemple, les
connaissances intégrées dans le systéme Sophie-I ne lui permettent pas de
résoudre les problemes posés a I’éléve sur les circuits €électroniques (Brown & al.,
1975). De plus, méme si on trouve un systeme capable de générer les solutions
aux problémes qu’il pose a un éléve, cela n’implique pas automatiquement qu’il

va utiliscr les mémes étapes que cet éléve pour y arriver.

3.3.3 Base de connaissances du systéme a développer

Nous avons déja mentionné dans I'introduction du chapitre 2, que le design du
systéme TIDES s’appuie sur un modéle cognitif d’apprentissage, I’ACT-R
d’Anderson. Cette caractéristique entraine que la forme des connaissances
utilisées doit étre adaptée au domaine de I'arithmétique en tant que domaine
d’apprentissage. 11 faut cependant vérifier que le grain’ utilisé, est nécessairement
adapté au systéme en tant que systeme pédagogique capable de suivre le

raisonnement d’un éleve.

Drailleurs, il faut bien noter que ['organisation d’un systéme de représentation de
connaissances pour un domaine spécifique conduit également & déterminer sinon
la structure idéale, du moins une structure apte a faciliter la résolution des

problémes de ce domaine.

Contrairement a un systeme expert classique, le modéle d’Anderson s’applique a
un systeme d’EIAO, 1l vise a ce que 'apprenant acquiére les connaissances du
systéme et non pas seulement a les consulter. Toutefois, la base de connaissances
d’un tel systeme présente plusieurs caractéristiques intéressantes (Paquette, 1999).

Tout d’abord, cette base est considérée comme une fagon adéquate de combiner le

7 Le terme est utilisé dans I’EIAO pour désigner la taille a laquelle les connaissances sont
considérées (Py, 1998).
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savoir accumulé dans un domaine donné, quel que soit le type de savoir. De plus,
la modularité¢ de cette base de connaissances rend le systéme capable de suivre
I’évolution de connaissances de 'apprenant ; elle peut aussi rendre plus [acile les
modifications a apporter a la base de connaissances. Ensuite, un systeme doté
d’un moteur d’inférence, peut manipuler les connaissances de base ou mettre en
évidence des contradictions entre celles-ci et certaines connaissances nouvelles
qu'on lui apporte. Enfin, un systéme peut « expliquer » ses démarches, a la
demande de I’apprenant, en lui explicitant les régles qu’il a utilisées pour produire
par exemple, une solution particuliere. L’apprenant, a ce moment peut alors
¢valuer la pertinence des régles et du raisonnement du systeme el ainsi décider
dans quelle condition il tiendra compte des recommandations qui lui sont

proposées.

3,.3.3.1 Mode de raisonnement

Pour étre capable de suivre le raisonnement d’un éléve pendant le processus de
résolution de probléme, un systeéme tutoriel intelligent doit avoir des
connaissances correspondant aux étapes que pourrait emprunter cet ¢léve pour
résoudre le méme probleme. Le raisonnement dans les systemes congus par
Anderson est dit « articulé », dans le sens que les régles de production dans ces
systémes représentent les connaissances que l’éleve doit acquérir au cours des
séances d’apprentissage. Les auteurs qualifient ce raisonnement ainsi par
opposition aux systémes experts classiques a raisonnement opaque, dans lesquels
les régles ne cherchent nullement & représenter les étapes empruntées par un
apprenant en train de résoudre le méme probléme mais simplement a résoudre Ic

probléme le plus efficacement possible.

3.3.3.2 Mode de diagnostic

Le mode de diagnostic d’un systéme intelligent détermine la qualité de ce systéme
el sa pertinence dans la modélisation de 'apprenant. En ce qui concerne le tracage
de modele d’Anderson, il comporte un mode unique pour I’établissement des

diagnostics. En effet, sclon Wenger (1987), aucun autre systeme d’apprentissage



n’effectue le diagnostic pendant le processus méme de résolution. Certains
systémes tels que PROUST et DEBUGGY tentent de reconstruire les intentions de
J’¢leve une fois que ce dernier a terminé sa solution ; ces systémes opérent donc &
partir d’un produit et non pas a partir d’un processus. Cette particularité¢ du
modele d’Anderson constitue un élément positif relativement a la conception du
systtme a développer, puisque dans celui-ci, I'accent est justement mis sur

I’apprentissage d’un processus plutdt que sur ’analyse d’un produit.

3.3.3.3 Adjonction des nouvelles connaissances

[1 est de grande importance d’annoter chaque régle de la base de connaissance
pour lui adjoindre des connaissances spécifiques dans un contexte

d’apprentissage. Ces connaissances incluent nécessairement :

o une description exacte de la régle en langage naturel ;

le type de connaissances arithmétiques utilisées et son degré de difficulté ;

le genre de probléme (ou les genres) dans lequel (lesquels) la régle peut étre

utilisée ;
¢ le plan auquel elle donne naissance.
Pour fins d’analyse et de diagnostic, il vaut mieux cerner les différents aspects des
régles faisant partie de la base de connaissances, et de les rassembler dans une
table de régles avec certains commentaires facilitant les justifications et les
assertions relatives aux états avant et aprés I’activation de chaque régle, méme si
ces éléments ne font pas partie de modele d’Anderson. Le systeme pourrait alors
générer des messages explicatifs a partir de ces connaissances. Ces explications
pourraient notamment inclure des assertions quant a I’état initial et a I’état final de

la régle concernée.

3.3.4 Modéle d’Anderson et systémes a base de connaissances

Le tableau suivant (tableau 3.1) présente des licns entre les qualités que I’on doit
retrouver dans la base de connaissances dun systéme tutoriel incorporant le
modele d’Anderson et certains systémes a base de connaissances comme les

systémes experts de type classique, les systemes d’EIAO et le systeme TIDES.
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Comme on peut le constater dans cette grille, la base de connaissances d’un

systéme expert classique ne se préte pas bien a une intégration du modéle

d’Anderson. Les considérations précédentes fournissent certaines explications a

cet égard. Elles permettent aussi de comprendre pourquoi il est autrement avec les

systémes d’EIAQ.

Qualité de la base de connaissances dans le Sy‘(steer:‘]te EIAO TIDES
modéle d’Anderson exp
classique

Les régles sont structurées hiérarchiquement ) ] ]
en fonction du but explicite de chacune Parfois Parfois Oui
Les regles correspondent aux étapes de N o _
résolution qu’utiliserait un éléve pour on Parfois Qui
résoudre un méme probléme
Des mal-régles représentent les fagons de se Non Parfois Oui
tromper en résolvant des problemes
Les regles permettent de suivre le ) )
cheminement de I’éléve pendant le Non Parfois Oui
processus de résolution
Les regles permettent au tuteur d’intervenir . )

Non Parfois Oui

aupres de 1'¢leve pour Paider et le guider en
cas d’erreur

Tableau 3.1 — Prescription du modé¢le d’Anderson et systeme A base de connaissances

3.4 Modélisation cognitive de I’arithmétique

Comme nous l’avons souligné a plusieurs reprises, le domaine choist pour

¢élaborer le systéme TIDES est ’arithmétique cognitive. Il est maintenant pertinent

de réexaminer ce domaine afin d’identifier ce qui le caractérise et se donner aussi

des balises sur la fagon d’aborder la conception et I'élaboration du systéme

TIDES.
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3.4.1 Caractéristiques de I’arithmétique en tant que domaine

d’apprentissage

L *¢lude des proccdures de resolution des problémes d’arithmélique, notamment
de la soustraction, apparait indispensable dés que 1’on cherche a comprendre
’origine des erreurs commises par les enfants. Elle montre le caractére

profondément organisé¢ de certaines erreurs.

Parce que souvent les connaissances que ’enfant construit ne sont pas isomorphes
a celles qu’on voudrait bien leur enseigner. Les enfants ne regoivent pas
passivement la connaissance qu’on veut leur transmettre : ils I’interpretent, ils la
structurent, ils I’assimilent a la maniére de leurs constructions mentales existantes.
Beaucoup de recherches (notamment celles de : Brown et Burton 1978 ; Brown
et Van Lehn, 1980, 1982 ; VanLehn (1990) ; Bednarz & Janvier (1984) ;
Arsenault, & Lemoyne (2000) ; Carpenter, Moser & Romberg (1982) et Resnick
(1982)) en enseignement arithmétique ont été amenées a étudier explicitement
comment les enfants s’approprient des concepts arithmétiques, comment ils
développent des habiletés spécifiques aux calculs arithmétiques, et quelles sont les

stratégies utilisées dans une situation de résolution de problémes arithmétiques.

Les moyens utilisés pour mettre en évidence les modalit€s de résolution consistent
a observer et a analyser les stratégies utilisées par un enfant dans une situation de
résolution de probléme et a repérer ses erreurs. Ces derniéres sont les résultats des
tentatives raisonnables d’adapter des connaissances nouvelles sur le concept des
nombres, sur la valeur de position des chiffres, sur la numération positionnelle,
sur les procédures de calcul, sur les cardinalités entre les nombres, sur les
propri¢tés logiques des nombres, sur les opérations arithméliques, sur le
fonctionnement des algorithmes de calcul (Fayol & al., 2000; Arsenault

& Lemoyne, 2000).

Sur la base des ces connaissances, nous présentons plus en détail, dans la suite, six
facettes des compétences arithmétiques qui devraient retenir I’attention lors de

I’évaluation diagnostique (Grégoire, 2001). Ces facettes sont représentées dans la
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figure 3.6 de fagon non hiérarchique qui laisse en suspens la question des

interactions entre ces facettes.
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Figure 3.6 Les six compétences arithmétiques
o Les capacitées logiques constituent une premicre facette des compélences
arithmétiques. Le calcul numérique ne peut se réduire seulement a I’application
automatique d’algorithmes ni a la récupération de faits arithmétiques en
mémoire. Pour calculer, en particulier mentalement, 1’éléve doit pouvoir
comprendre la notion de nombre. Pour Piaget, la compréhension de cette notion
est déterminée par le développement et la coordination de certaines opérations
logiques (notamment la sériation logique et la classification logique®). La
maitrise opératoire du nombre permet & I’enfant les raisonnements sur le nombre
qu’impliquent les calculs arithmétiques. La non-maitrise des caractéristiques du
nombre peut étre une source d’erreur. En effet, ’enfant qui, par exemple, voit le
nombre comme une simple collection de chiffres collés les uns a c6té des autres
sans aucune prise en considération des mots centaines, dizaines ni unités, et sans
établir de lien entre ces chiffres et leurs positions, peut méme ne pas s’étonner
d’obtenir, dans une opération dc soustraction, unc différence de deux nombres
plus grande que le premier terme de ’opération. Le sens que ’enfant attribue au

nombre est intimement 11é au développement de ses compétences logiques.

¥ Selon Piaget (cité dans Bideaud, 1991, p.20), la sériation logique sous-tend la compréhension de la suile
ordonnée des nombres naturels. L'opération de sériation consiste a distinguer les objets ef & créer ainsi une
relation asymétrique entre les objets. La classification logique sous-tend, quant & elle, la compréhension de
Iaspect cardinal du nombre.
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Une seconde facette concerne la connaissance du systéeme de numération. Dans
la numération de position chaque chiffre occupe une place qui correspond & son
ordre décimal (unités, dizaines, centaincs, ...) ; de plus Ja mécanisation du
calcul n’est possible que grace a utilisation de cette numération (Marguin,
1994). La compréhension de la numération positionnelle est, elle aussi,
importante dans ’apprentissage d’un algorithme : en fait, les algorithmes sont,
par plusieurs aspects, des applications, des regles et principes de la numération
positionnelle aux opérations arithmétiques. Il est bien connu qu’une trés large
part des erreurs commises par les ¢léves lorsqu’ils utilisent les divers
algorithmes arithmétiques sont des manifestations d’une compréhension
déficiente des principes de la numération positionnelle. Elle constitue un
obstacle concernant |’apprentissage des techniques opératoires. Ainsi, Dionne
(1995) a souligné que la numération positionnelle s’avere toujours I’élément le
plus délicat dans la construction de [larithmétique et que la plupart des
difficultés éprouvées par les éléves trouvent la leur source, dans une
compréhension encore incomplete, trop partielle, mal assurée de cette
convention, base de notre systéme numérique. D’ailleurs, certains chercheurs
(Balka, 1993 ; Fuson et Briars, 1990 ; Hiebert et Wearne, 1992 ; Ross et Kurtz,
1993), comme le rapportent Arsenault et Lemoyne dans (Arsenault & Lemoyne,
2000), suggerent que la numération de position doit Eétre enseignée
conjointement avec les procédés de calcul, pour que les éléves puissent
apprendre a faire des opérations a plusieurs chiffres, corrigent en méme temps
leurs erreurs et assimilent ce concept de numération. Mais cette approche est
critiquée par Bednarz et Dufour-Janvier (1986). Ils font remarquer que « les
représentations proposées adoptent toujours I’ordre de I’écriture conventionnelle
des nombres, rendant difficile la construction de liens entre les procédures de
calcul et le travail de groupement effectué sur les objets» (Arsenault
& Lemoyne, 2000).

Une troisieme facette désigne la représentation de la numérosité. Ce terme
désigne la quantité symbolisée par le numéral ou verbal, c’est-a-dire qui peut

étre représenté par les chiffres ou les phonémes. L’étude de la numérosité a été
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initiée par Piaget et Szeminska en 1941 quant a son apprentissage par les
enfants. Ils ont mis l'accent sur I'acquisition de la conservation des quantités
continues et discontinues dans la genése de la potion de nombre afin d’étudicr
les capacités de D’enfant a construire une représenla‘tion mentale
indépendamment des objets, de leur propriété perceptive, et aussi de leur
diversité. L’enfant doit en effet se libérer des apparences sensibles pour qu’il
puisse raisonner correctement sur les nombres. Ses représentations mentales
immeédiates doivent étre corrigées par sa raison. Comme ’expérience de Piaget
I'a montré, pour un enfant, les quantités discontinues ne se conservent pas
lorsqu’on modifie leur disposition. Si on présente, par exemple, a ’enfant deux
rangées de jetons équivalentes (méme nombre de jetons) : une rangée (B)
équivalente a une rangée modele (A), et si on €carte les uns des autres les jetons
de la rangée (B), et si on demande a ’enfant de comparer & nouveau les deux
rangées, ’enfant considére généralement que la rangée ainsi transformée
contient plus de jetons car elle est plus longue (Piaget et Szeminska, 1941, p.
104). Pour accéder a la conservation des quantités discontinues, I'enfant doit
pouvoir se dégager des changements de surface et revenir mentalement a la
situation initiale. Il doit comprendre aussi que la modification de la disposition
spatiale des objets ne modifie nullement le cardinal de la rangée. Si rien n’a é1é
retiré ni ajouté, le cardinal reste identique malgré certaines modifications

apparentes.

Par ailleurs, la réussite aux taches d’acquisition de la conservation témoigne de
la capacité d’un enfant a faire une distinction entre les transformations qui
affectent le nombre (comme ’ajout el le retrait d’objets) et celles qui le laissent
inchangé (comme leur déplacement) (Barrouillet et Camos, 2002). Cependant,
selon Barrouillet et Camos, malgré que cette capacité de conservation aide a la
compréhension de la notion de nombre, on ne peut affirmer qu'elle semble

déterminer directement I’acquisition d’autres concepts ou habiletés numériques.

e La quatriéme facette représente la capacité de complage et de dénombrement. Le

dénombrement est le processus de quantification (Barrouillet et Camos, 2002).
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Il est souvent considéré comme étant a la base de [’apprentissage arithmétique.
En effet, comme le mentionne Grégoire et van Nieuwenhoven (1995), le
dénombrement est une fagon de prouver et de vérificr empiriquement la validité
d’un raisonnement dans la résolution d’une opération arithmétique. Quant au
comptage, 1l désigne selan Nieuwenhoven (1999, 2001) 'activité de récitation
de la suite des noms de nombres. Cette activité influence l'acquisition des
principes numériques de base de larithmétique, telle que la correspondance
terme a terme et la cardinalité. Elle influence également la fagon dont I’enfant

effectue les différentes opérations arithmétiques, telle que la soustraction.

Certains cﬁercheurs, comme Carpenter et Moser (1982), Carpenter (1983),
Carpenter, Hiebert et Moser (1981), ont étudié les procédures de comptage
utilisées par les enfants pour résoudre certains problémes d’addition ou de
soustraction. Ils ont relevé I’existence d’une pluralité¢ de procédures, pour les
problemes avec addition comme pour les problémes avec soustraction. Deux
stratégies de comptage sont observées, dites "counting up"” et "counting down".
La stratégie "counting down" consiste a compter & rebours a partir du nombre le
plus grand un nombre de pas équivalent au plus petit (exemple : pour effectuer
la soustraction 9 - 5, I’enfant décrémentera par 1 et comptera (8, 7, 6, 5, 4), le
résultat est 4). La stratégie "counting up" consiste quand a elle a compter en
partant du nombre le plus petit jusqu’a atteinte du nombre le plus grand : le
nombre de pas constitue le résultat (dans I'exemple précédent, ona : (6, 7, 8, 9)
la réponse est 4, c’est le nombre d’éléments ajoutés). Toutefois, la stratégie
"counting up" semble la plus fréquemment utilisée (Siegler, 1989) en raison de
son plus faible colt cognitif que "caunting down". Cette derniére nécessite en
effet un comptage a rebours, difficile pour les enfants, et le contréle simultané

du nombre de pas.

Cependant, le principe de cardinalité a ét¢ critiqué par certains chercheurs (Frye
et al., 1989). Le fait que les jeunes enfants répetent souvent le dernier mot-
nombre en dénombrant une collection peut étre une simple imitation (Barrouillet

et Camos, 2002). En effet, Fuson et Hall (1983) ont montré dans leur expérience
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que de jeunes enfants ayant déja dénombré une collection, ne pouvaient pas
répondre par un mot-nombre a la question « combien y a t-il objets ? », mais ils
recommengaien{ a nouveau Jle dénombrement de cette collection. De plus, ct
devant une classe d’objets, par exemple, (combien y a-t-il d’arbres dans cette
forét?) leurs réponses étaient différentes qu’a une collection (combien y a-t-1l de
fleurs?) (Barrouillet et Camos, 2002). Les enfants avaient tendance a recompter
lorsqu’ils étaient face a une classe d’objets (Markman, 1979, cité dans

Barrouillet et Camos, 2002).

La cinquieéme facette concerne la connaissance d’un algorithme. Comme
Pindique la quatrieme facette, la capacité de dénombrer une collection constitue
un acquis fondamental, Il arrive souvent que [’on ail a évaluer successivement
plusieurs ensembles pour indiquer ensuite la différence qui existe entre eux. Une
méthode élémentaire pour résoudre ce type de probléme consiste a rassembler
les composantes de déux de ces ensembles et a dénombrer les ¢éléments du
nouvel ensemble pour en déduire cette différence. Mais, les procédures
é¢voquées ne sont pas trés économiques : rares sont les €éléves qui vont par
exemple réunir une collection de 230 jetons pour ensuite en prélever 148 afin
d’effectuer la soustraction 230 - 148. La solution d’un tel probléme passe par le
recours a des procédures — algorithme - de soustraction que les éléves mettent en
ceuvre de maniére le plus souvent quasi-automatique et inconsciente. Cet
algorithme est un ensemble de procédures ou de régles d’action qui doivent étre
appliquées d’une fagon ordonnée, étape par étape, pour arriver a un résultat.
L’application d’un algorithme arithmétique suppose la compréhension de
plusieurs éléments, notamment du concept du nombre, de la numération
positionnelle et du sens de 1’opération utilisée. La résolution des opérations
arithmétiques, notamment la soustraction, passe habituellement par des
algorithmes de calcul reposant sur la numération positionnelle. Selon Barrouillet
et Camos (2002), trois facteurs semblent contribuer a la difficulté de ces
opérations. D’une part les algorithmes les plus utilisés nécessitent une
manipulation mentale des nombres, ce qui entraine d’ailleurs une charge en

mémoire de travail qui peut étre source d’erreurs (Widaman et al., 1992).
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D’autre part, ces algorithmes nécessitent des connaissances conceptuelles sur |a
numération positionnelle (Fuson & Briars, 1990). Enfin, la résolution des
opérations arithmétiques a 'aide d’algorithmes nécessite une décomposilion du
probléme en tiches élémentaires. Cependant, les stratégies algorithmiques
utilisées pour résoudre ces diverses étapes entrainent des durées de résolution

tres €levées, en particulier pour la soustraction.

Enfin, la sixiéme et derni¢re facette désigne les connaissances procédurales. La
préoccupation prioritaire ne doit pas étre de vérifier simplement si les éléves
connaissent les données numériques élémentaires ainsi que l'algorithme
approprié, mais qu’il est plus important de s’assurer qu’ils savent aussi
appliquer des procédures de fagon efficace pour résoudre un probléme donné.
En effet, au cours de la résolution de probleme, Uacte intellectuel est orienté non
seulement vers la compréhension de la tiche, c’est-a-dire I’élaboration d’une

représentation mentale de la tache, mais aussi vers ’action & mettre en ceuvre.

Pour acquérir des connaissances procédurales, 1’éleve doit recourir aux
processus de procéduralisation et de composition (Anderson, 1989). Le premier
processus transforme des régles procédurales en des régles spécifiques au
probléme a résoudre. Il peut s’agir donc d’une suite d’actions ou d’opérations
que ’éleve sait dire mais qu’il ne sait pas encore faire aisément. Quant au
deuxiéme processus, il permet a 1’éléve d’automatiser une procédure. I1 faut
souligner que les objectifs de ces deux processus ne peuvent pas, dans la tres
grande majorité des cas, étre atteints autrement que par la pratique des

procédures suffisamment longtemps, et ce, chaque fois que si possible.

Les six facettes que nous venons de décrire seront I'objet d’une mod¢lisation

possible, par un réseau bayésien, dans le cadre d’amélioration du systeme mais

non intégré dans ce demier (cf. chapitre 6).
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3.4.2 Modélisation cognitive de la soustraction

Avec 1’arithmétique comme domaine d’apprentissage, 1’accent est mis sur les
difficuliés dc l'opcration de soustraction, sur I’application de son algorithme ct

aussi sur les erreurs commises dans utilisation de cet algorithme,

Depuis plus de deux décennies, la résolution des opérations arithmétiques a fait
I’objet de nombreuses investigations ; les recherches conduites depuis ont
confirmé que les difficultés essentielles des activités de résolutions de problémes
arithmétiques résidaient, d’une part, dans le traitement des opérations, et, d’autre

part, dans la compréhension/interprétation des énoncés (Fayol et al., 2000).

Les difficultés rencontrées par les éleves lors de ’apprentissage de I’arithmétique
cognitive, notamment en soustraction, ont souvent ét€¢ soulignées par différents
chercheurs. En effet, les ¢tudes réalisées par Brown, Burton et Van Lehn (Brown
et Burton 1978 ; Brown et Van Lehn, 1980, 1982 ; Van Lehn, 1990) dans ce
domaine ont permis de franchir une étape importante dans la compréhension des
erreurs des éléves (Arsenault & Lemoyne, 2000), notamment en termes de
«bugs». Dans la suite, aprés la précision de la notion de « bug » dans la
soustraction, nous présentons deux principaux modeles cognitifs développés par
ces chercheurs et reliés a I’étude diagnostique des erreurs commises par les éléves
en soustraction. Les critiques que 1’on peut adresser a ces modéles d’un point de

vue didactique et pédagogique sont aussi présentées.

3.4.2.1 Bug de soustraction

Brown et Burton (1978) ont ét¢ les premiers a parler des « bugs » en analysant les
erreurs de soustraction écrite. Ils ont souligné que les erreurs ne sont pas le résultat
du hasard mais, qu’elles sont liées a une compréhension incompléte ou a une
procédure erronée et utilisée systématiquement. Selon ces auteurs, les bugs
correspondent a des variations erronées de ’algorithme de soustraction écrite,
comme paf exemple le bug « soustraire le plus petit du plus grand » (Substract
Smaller from Larger), constitue une modification de la régle qui dit « qu’il faut

soustraire le chiffre du dessous du chiffre du dessus dans chaque colonne ».



VanLehn (1982), pour sa part, a souligné que les erreurs de soustraction peuvent
étre modélisées a ’aide de deux mécanismes: bugs et erreurs d’inattention. Les
errcurs d’inattention sont des phénoménes de performance qui sont attendus mais
instables, alors que les bugs sont des phénomenes de compétence qui sonl aussi

attendus mais stables.

Pour notre part, nous considérons que les bugs sont des stratégies d’adaptation qui
apparaissent quand des difficultés surgissent dans la réalisation d’une routine d’un

algorithme correct.

3.4.2.2 Modele BUGGY

Selon Brown et Burton (1978), il est souvent difficile de déduire un bug d’un
éleve a partir de sa réponse. Mais la nécessité de faire comprendre ce probléme
aux enscignants, de développer chez eux des stratégies d’analyse pour faire face
aux erreurs d’un éléve a conduit Brown et Burton-a construire le syst¢éme BUGGY.
Ce systéme est destiné a ’entrainement des enseignants dans le diagnostic de «
bug », en soustraction. 1l se présente comme un jeu ou l'utilisateur (en général
Penseignant) est censé étre un expert consulté par une commission. L’enseignant
découvre alors que les erreurs de calcul sont trés souvent associées a un réseay
procédural bien défini. Cetle découverte s’effectue ainsi : I’enseignant propose au
systéme un probléme de soustraction, le systéme produit une réponse erronée et
demande a I’enseignant de reconnaitre I’erreur commise et d’appliquer la stratégic
qu’il juge responsable de I’erreur a d’autres exercices suggérés par le systéme ;
c’est-a-dire qu’au lieu de fournir un diagnostic sous forme verbale, I’enseignant
doit montrer qu’il a reconnu ’erreur en produisant le résultat fautif du systéme sur
les exercices proposés. Le systéme compare alors les réponses induites par la
procédure erronée qu’il a choisie a celles fournies par I’enseignant et, en cas de
désaccord, donne sa réponse & un des exercices el demande a nouveau a
I’enseignant de trouver et d’appliquer la stratégie erronée afin de se forger une
idée précise de ces perturbations. Le systéme est capable de dépister plus d’une
centaine de maniéres erronées d’effectuer des soustractions en calcul écrit. 1l

posséde une base de procédures erronées de 330 bugs.
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Ce systeme présente trois avantages. Tout d’abord, il sensibilise les enseignants
aux problémes de « bugs » et les familiarise avec les plus courants. Ensuite,
I’efficacité de ce systéme s’explique par la pédagogic cxplottée ; celte pédagogie
s’appuie sur la notion de conflit cognitif qui est essentielle dans une perspective
de formation des enseignants. Enfin, il assure un diagnostic des erreurs
systématiques et des procedures qui les produisent en conjecturant et en trouvanl
des exemples a poser a I'utilisateur pour infirmer ou confirmer une hypothése.
Cependant, il existe un certain nombre de problémes d’ordre didactique qui se
posent a ce modele. Tout d’abord, il comprend un trop grand nombre de « bugs »
(330 pour la soustraction seulement) dont beaucoup ne sont pas souvent
rencontrés chez les éleves. Cette multiplicité a parfois pour résultat qu’on ne sait
plus quoti faire pour aider ’enfant, notamment parce que la diversité des « bugs »
rend instables les fagons d’expliquer les erreurs des éléves. En effet, il est souvent
difficile de déduire exactement un seul « bug » a partir de la réponse de ’éleve
pour donner une explication exacte ou de proposer une hypothése précise sur le
comportement de cet ¢leve. Ensuite, les multiples « bugs » répertoriés dans Buggy
ne sonl pas assez profonds et sont trop poches, ce qui les rend inutilisables pour la

remédiation.

3.4.2.3 Théorie de réparation (Repair theory)

Comme nous ’avons souligné précédemment, les travaux de Brown et VanLehn
(1980) ont facilité la compréhension des causes des erreurs en arithmétique. Pour
pousser plus loin le raisonnement initié par le systeme BUGGY, ils ont développé
une théorie appelée « théorie de réparation (Repair Theory) » pour donner une

explication concernant ’apparition de ces erreurs (Renaudie, 2005).

Dans cette théorie, I’erreur est considérée comme le produit d’une impasse que
I’éléve essaie de franchir en proposant sa propre solution (Arsenault, & Lemoyne,
2000). En effet, lorsque 1’éléve est devant une impasse, due généralement a
’oubli de la procédure qui peut lui aider a dépasser ce blocage, et au lieu
d’interrompre sa solution, il devient inventif. Il essaie d’effectuer une réparation

(repair) et de rafistoler une solution pour surmonter 1'obstacle afin de poursuivre
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sa tiche (Renaudie, 2005 ; Arsenault, & Lemoyne, 2000). L'exemple suivant
(tableau 3.2) donne une idée du déroulement de la séquence de décisions et

d’opérations aboutissant a un bug (selon la théorie de réparation).

Dans la colonne des unités, je ne peux enlever 9 de 7 . .
207 S . Algorithme enseigné
69 donc, je vais devoir «emprunter»
207 Pour emprunter, 1l faut que je décrémente de 1 le
'l 69 chiffre du haut de la colonne suivante. Mais je ne IMPASSE
_— peux toujours pas enlever 1 de 0
Alors je reviens a la colonne des unités, je ne peux , .
207 Lo e o . Réparation avec retour en
169 toujours pas soustraire 9 de 7, je vais soustraire 7 de
5 9 arriére
509 Je ne peux pas soustraire 6 de 0, donc j’emprunte de
160 la colonne suivante, j'enléve 1 de 2 et je remplace O
5 par 10
. 6 6té de 10 il reste 4. Aux centaines, | 6té de 1 il
169 reste 0.
4 2

L

Tableau 3.2 — Exemple de génération d’un bug
L’erreur présentée dans le tableau 3.2 est causée par la régle ‘soustraire le petit
nombre du plus grand’ (qui devient ici mal-regle, puisque ce n’est pas son
contexte d’application). Cette erreur peut étre expliquée par I’existence de ce que
Vergnaud (1991) appelé un schéme de soustraction sur les entiers. Ce schéme
dit: « qu’il ne faut pas soustraire un nombre plus grand d’un plus petit » ce qui
conduit [’éléve a intervertir la position des chiffres dans la colonne (Arsenault,

& Lemoyne, 2000).

La contribution la plus importante de cette théorie est qu’elle a montré le caractére
profondément organisé de certaines erreurs. De plus, elle a permis d’expliquer
’apparition des bugs dans les procédures apprises par le sujet. Cependant, I’aspect
didactique est absent dans cette théorie de réparation, d’ailleurs VanLehn lui-
méme a indiqué que la théorie de réparation nécessite un complément didactique.
Il suggére que I’étude des enseignements donnés en classe permette de trouver
non seulement ’origine de ces montages (stratégies) imparfaits de régles mais

encore cclle des réparations que le sujet est 8 méme d’envisager. Ajoutons aussi,




que les résultats trouvés par VanLehn ne sont pas décisifs, puisque sa théorie ne
permet d’expliquer que 28 des 75 bugs «observés» et génére 26 bugs non

observés (VanLehn, 1990).

3.4.2.4 Choix d’un mod¢le pour cette these

Malgré que les deux modéles précédents ont poussé plus loin I’explication de
I'apparition de procédures erronées, ils n’ont pu avancer des hypothéses sur les
causes réelles derriére ces procédures erronées, puisqu’ils cherchent d’une part, a
déterminer quelles sont les conditions 1déales d’apprentissage d’une procédure, et
d’autre part, & démontrer comment cet apprentissage influe sur la procédure
effectivement mémorisée. Un diagnostic plus profond des causes de ces procédures
erronées est nécessaire. Pour cela, nous avons choisi d’utiliser le modéle
d’Anderson, le tracage de modéle (voir sous-section suivante), pour comprendre
les difficultés d’apprentissage qui sont souvent a [’origine des erreurs commises
par les éleves. Ces erreurs proviennent essentiellement de dérivations procédurales
et de conceptions erronées. Les difficultés manifestées par ces erreurs sont
nombreuses,- et le systéme TIDES doit pouvoir traiter certains types de ces

difficultés, comme :

e la difficulté d’appliquer un algorithme de soustraction lorsqu’il s’agit
d’emprunt ;

e la difficulté de considérer le probléme comme un tout, les éléves
isolant les colonnes les unes des autres et les considérant comme autant
de problémes particuliers ;

o la difficulté¢ d’appliquer une procédure appropriée a un probléeme donné

e la difficulté d’ordre conceptuel relative a I’opération de la soustraction
écrite ;

L’utilisation du tragage de modele simplifie grandement le diagnostic des erreurs.
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3.5 Modele d’Anderson et arithmétique

Cette derniere étape de la premiére partie de la méthodologie de conception et
d’élaboration vise & montrer 'applicabilit¢ du modele d’Anderson a un systénic
tutoriel intelligent, dont le domaine d’apprentissage est ’arithmétique. Dans ce
cas, 1l faut d’abord compléter le cadre d’analyse en abordant différents problémes
associés a la conception et au développement du systeme TIDES en tant que
systétme tutoriel intelligent de [Iarithmétique incorporant le modéle

d’apprentissage d’Anderson (sous-sections 5.1 a 5.4).
3.5.1 Tracage de modéle et arithmétique

Comme il a été indiqué dans le chapitre 2, le tracage de modéle d’Anderson
consiste a utiliser les deux modéles de la théorie : le modéle de performance et le
modele d’apprentissage. Le premier est utilisé pour racer 1’état de la solution
d’un éleve a Pintérieur d’une tache et le deuxiéme est utilisé pour tracer |’état des
connaissances d’un éléve a mesure qu’il accomplit les différentes taches. Pendant
qu'un éléve résout un probleme, des messages explicatifs sont générés et
permettent une interprétation correcte de la solution. C’est essentiellement grace a
ce scénario d’apprentissage qu’un éleve est susceptible de franchir les étapes du

processus de compilation du modéle d’ Anderson (voir 2-5.3.2).

Dans le tragage de modele, I’éléve interagit avec le systéme strictement au niveau
de la résolution de problemes. L'éléve doit bien siir utiliser une certaine stratégie
pour résoudre son probleme. Mais celle-ci ne se manifeste qu’d travers

[’organisation de sa solution.
En effectuant le design du systeme TIDES, et notamment en cherchant a appliquer
la méthodologie du tragage de modéle au domaine de |’arithmétique, il faut

identifier puis comparer :
e la nature et la structure des connaissances requises pour l’apprentissage des
habiletés de résolution des problémes arithmétiques ;

e la libert¢ de manceuvre de 1’¢éleve et les modalités d’utilisation des messages

de rétroaction pour ces types d’habiletés.
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3.5.1.1 Nature et structure des connaissances

La création des régles de production nécessaires au tragage est la tiche la plus
importante pour mmplanter le tragage de mod¢le. Cetie tache implique d’abord
I"identification des connaissances que ’apprenant devra acquérir. Une autre tdche
complémentaire doit étre impliquée aussi est |’¢laboration d’un ensemble de mal-
régles dans le modéle de I'éléve. Ces régles facilitent I”identification des erreurs
rencontrées et constituent les connaissances du tuteur. A partir des premiéres
expérimentations avec les trois tuteurs qu’il a réalisés, Anderson rapporte qu’une
proportion de 80% d’erreurs identifiées par des mal-régles de production constitue
un maximum difficile a dépasser. Les autres erreurs sont trop particuliéres (ou

trop éloignées des connaissances du systeme) pour étre identifiable par le systéme.

L’identification puis la construction d’un ensemble de mal-régles constituant les
connaissances du tuteur peut étre élaborée suivant deux approches. 1l y a bien sir
comme premiere approche, la consultation de tuteurs humains ayant une longue
expérience avec des éléves en situation d’apprentissage. La deuxiéme approche
est une analyse systématique des regles de production représentant les
connaissances de I’éleve et I’identification des erreurs théoriques possibles en

jouant avec les différents parametres de ces régles.

Dans le cas du systéme TIDES, les connaissances relatives aux régles et certaines

mal-régles ont ét¢ identifiées a partir de différentes sources :
e base de connaissances développée par Van Lehn (1990) ;

s approches développées par Brown & Burton (1978, 1982), Bednarz & Janvier
(1984) Arsenault, & Lemoyne (2000), Carpenter, Moser & Romberg (1982) et
Resnick (1982).

3.5.1.2 Liberté de manceuvre de 1’éléve

Dans le domaine impliquant la résolution de problemes, comme I’arithmétique, le
systéme doit étre capable de résoudre le probléme présenté a I’éleve, étape par
étape, en suivant différents chemins. Ces étapes doivent étre représentées de fagon

structurée de telle sorte que 1’éléve n’ait pas a cheminer en utilisant des étapes
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inappropriées. Il ne faut pas non plus empécher 1'éléve d’ajouter des étapes
intermédiaires en exprimant un cheminement vers une solution. Dans les systémes
d’Anderson, chaque régle dec production représentant les connaissances du

domaine correspond a une inférence de la solution (Anderson & al., 1985).

La méthodologie a définir doit permettre de vérifier d’abord si les étapes de
résolution des problémes prévues dans les régles du systéme conviennent
également a I"éleve qui résout les mémes problémes. Pour ce faire, il faudra, pour
un certain nombre de t4ches, élaborer puis comparer la décomposition en sous-

tdches pour le systéme et pour |’éleve.

Les habiletés cognitives & acquérir en arithmétique se référent essentiellement aux
stratégies de résolution de problémes. Dans la plupart des problémes, de
nombreuses stratégies peuvent étre utilisées avec succeés pour arriver a une
solution (voir sous-section suivante 5.2). Le choix d’une de ces stratégies pourra
avoir une répercussion directe sur la facilité ou la difficulté de résolution compléte

du probleme.

C’est lors de cette recherche générale dans ’espace-probléme que 1’éléve peut
innover dans la solution adoptée. Il est donc impératif qu'un éléve dispose d’une
grande liberté de manceuvre afin d’explorer et/ou d’expérimenter différentes

stratégies ou pistes de solution.

3.5.2 Stratégics de résolution

La soustraction est une opération aux usages multiples : elle permet de comparer
deux nombres et de connaitre la différence qui existe entre eux, de déterminer de
combien le plus grand dépasse ['autre ou ce qu’il faut ajouter a ce plus petit pour
obtenir le plus grand. Mais, pour faire avec plus de sireté et d’exactitude cette
opération, il faut suivre les regles et les algorithmes appropriés en utilisant des

méthodes courantes de la soustraction.

Au cours des siécles, plusieurs algorithmes ont été développés (Kamii, 1990) :

quelques-uns requiérent la manipulation d’abaques, d’autres exploitent des
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techniques de calcul mental ou s’appuient sur |'utilisation de papier et crayon dans

’application d’une série de regles.

Un regard sur cc qu’on trouve dans les écoles primatres, permel didentifier
facilement deux algorithmes distincts : [’un utilise la méthode dite « par emprunt
» ol 1’on « casse les dizaines » et a été "objet de I’étude de plusieurs recherches,
notamment celles de Cox (1974, 1975), Brown et Burton (1978), Brown et
VanLehn (1982), VanLehn (1990), et Resnick (1982). Actuellement, cette
méthode est la plus courante dans les écoles nord-américaines, L autre recourt a la
méthode dite par « Equal Addition » ou « addition équivalente » ou I’on ajoute
des quantités égales aux deux termes de la soustraction dans I’ordre en utilisant
les faits fondamentaux de la soustraction : suivant cette méthode utilisée dans
plusieurs pays de la francophonie, pour effectuer 52 - 18, on ajoute dix unités au
premier terme (i.e a 2) afin de pouvoir en soustraire huit et on ajoutera une dizaine
au second terme (i.¢ & 1) pour compenser le premier ajout. Ces deux méthodes
utilisent le mécanisme de la soustraction verticale dans laquelle les nombres
impliqués sont écrits I’'un au-dessus de 1’autre et les colonnes sont alignées en
ordre de droite a gauche. Cependant, elles se distinguent seulement dans
I'utilisation de la technique d’emprunt. Comme conséquence de cette
différenciation, la remédiation des erreurs doit étre différente lorsque le probléme
exige I’emprunt. Ainsi, Favart (1987, cité¢ dans Fayol, 1990), a comparé les bugs
relevés dans la littérature anglophone, ou I’on traitait de l’algorithme « par
emprunt » a ceux observés dans une population d’¢léves francophones utilisant
Iautre algorithme. L’auteur met en évidence que s’il existe certes des erreurs
systématiques communes aux deux algorithmes (notamment 0-N =N ; ..., ou 6-9
= 3), chacun d’eux tend a induire un certain type de bugs : par exemple,
I'algorithme «par emprunt» entraine des erreurs nombreuses lorsqu’il s’agit
d’emprunter sur un zéro, alors que I’algorithme « Equal Addition » ou « addition
équivalente » induit souvent des erreurs consistant a soustraire I’emprunt au lieu

de I’ajouter au chiffre correspondant.



3.5.3 Contraintes d’apprentissage de I’arithmétique

Aprés les discussions que nous avons vu sur ’arithmétique comme domaine
d’apprentissage, nous allons maintenan( préscnter, en résume, Ics caractéristiques
de ce domaine. Ces caractéristiques qui deviennent des contraintes quant il s’agit

d’élaborer le design d’un systéeme tutoriel intelligent en arithmétique.

o Relativement a la représentation des connaissances et au modéle de
Iéléve
- Pour étre exercée, larithmétique (notamment la soustraction) doit

s'incarner dans une activité réelle (le plus souvent les opérations
arithmétiques).

- Elle implique ’explicitation d’une stratégie de résolution de problémes par
éleve.

- Cette stratégie est cxprimée sous forme d’actions (simples ou complexes)
correspondant & la méthode de résolution de problémes et a la
décomposition de la tdche a résoudre en sous-taches.

- Pendant qu’il résout un probléme, I’éléve doit étre en mesure d’explorer
librement différentes pistes de solution.

¢ Relativement au design de P’interface

- Dans la mesure du possible, I’éléve doit pouvoir se concentrer sur les
aspects stratégiques de sa solution par opposition aux aspects liés a la
décomposition de la tache.

- L’éléve doit s’y retrouver dans I’abondance d’informations relatives a la
tache qu’il est en train de résoudre.

Les contraintes mentionnées précédemment ne sont pas spécifiques au domaine de
Parithmétique. Elles aident a comprendre cependant, comment certaines
prescriptions du modele d’Anderson s’appliquent plus difficilement quand le
domaine d’apprentissage est I’arithmétique. Par exemple, une contrainte comme «
pendant qu’il résout un probléme, I’éléve doit étre en mesure d’explorer librement
différentes pistes de solution » rend difficile I’application d’une prescription du
modéle d”Anderson (tragage de modéle) telle « le tuteur doit intervenir rapidement

quand le systéme détecte une erreur dans la solution formulée par I’éléve ».
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Ces zones de conflit possible entre les prescriptions d’Anderson et les
caractéristiques de I’arithmétique comme domaine d’apprentissage constifuent en
quelque sorte notre cadre d’analyse pour aborder les principaux problémes
rencontrés en essayant d’appliquer la méthodologie du tragage de modéle a ce

nouveau contexte d’apprentissage.

Les éléments a analyser aux fins de cetle démarche (application du tragage de
modeéle a un systeme tutoriel favorisant une approche pédagogique plus libre)
constituent les sous-sections du chapitre 4 (4-3.1- 4.3.4) portant sur la conception

et I’élaboration du systéme TIDES :

o Identification et représentation des connaissances d’arithmétique a acquérir

pour les fins du tragage de modele.
o Analyse et diagnostic des actions de 1’éleéve.
¢ Analyse d’un processus plutdt que d’un produit.

¢ Design de I’interface : messages d’interaction et acces aux informations.



CHAPITRE 1V

CONCEPTION ET DEVELOPPEMENT DU SYSTEME TIDES

Ce quatriéme chapitre traite la conception et le développement du systéme TIDES
(Tutoriel Intelligent pour le Diagnostic des Erreurs en Soustraction). Ce systeme
est ¢laboré dans le cadre de cette recherche, avec comme objectif de prendre en
charge les aspects analyse et diagnostic des erreurs d’un apprenant. Les
caractéristiques principales du systeme TIDES sont qu’il utilise une méthodologie
de diagnostic originale dans un contexte inhabituel, soit un environnement ou

]’éléve a le plein contrdle sur le déroulement de la session d’apprentissage.

L’autre objectif de cette recherche, appliqué une théorie cognitive explicite lors du
développement du systeme TIDES, est le sujet du présent chapitre. Il s’agit de
réunir les conditions permettant au modéle d’Anderson de s’intégrer a un systéme
d’apprentissage, en tant que systéme tutoriel intelligent et dont le domaine

d’apprentissage est I’arithmétique.
4.1 Introduction

La conception d’un systéme tutorie]l présentant un comportement intelligent
implique souvent |’utilisation et la manipulation des connaissances, généralement
riches et complexes, de nature et de fiabilité différentes, bruitées, imprécises. Ces

connaissances proviennent de sources d’informations diverses et hétérogenes.

Du point de vue de la modélisation d’un apprenant, cette problématique de
conception et d’usage du systeme en contexte réel nous impose de modéliser, non
seulement le comportement de 1’éléve, mais aussi les raisons qui sous-lendent son
comportement. Car, la modélisation seulement du comportement aboutit a ce que

I’on peut appeler un diagnostic comportemental. L’analyse porte avant tout sur la



détermination de comment fait I’éleve et non sur pourquoi il le fait. Elle reste au
niveau des erreurs de surface, sans étre 8 méme d’élucider les causes réelles de ces
errcurs. Cette distinction rejoint la dilfércnciation entre le diagnostic de surface,
qui ne concerne que les produits, et le diagnostic plus profond, qui consiste &
comprendre les causes des difficultés qui peuvent surgir a divers moments
d’apprentissage. Toutefois, cette modélisation est loin de se limiter a un probléme
technique seul ; elle s’appuie sur 'articulation et la coopération des différents

modeles, qu’ils soient techniques ou cognitifs. Ils coordonnent leurs actions dans

un environnement pour ’accomplissement d’un but commun.

Notre approche de la conception et du développement du systéme TIDES est
basée en grande partie sur la modélisation cognitive (tragage de modele). Cette
conception décrit, d’une part, le comportement observé de I’apprenant depuis le
début de la réalisation d’une tdche. Et d’autre part, modélise ’état cognitif de
I'éléve en termes de la maitrise et de 1'ulilisation ou non de concepts corrects a
bon ou & mauvais escient. Cette séparation entre ces deux fagons de modélisation
a I’avantage de faire une distinction claire entre les observations du comportement

de I’éléve et les raisons qui sous-tendent son comportement.

Dans la suite de ce chapitre, nous décrivons les choix que nous avons faits en ce
qui concerne I’implémentation du modele cognitif. La structure de cet exposé est
identique au cadre de description que nous avons défini et utilisé lors du chapitre
3. Ainsi, nous donnons les détails de cette implémentation qui est relative au
contenu du modéle d'Anderson, qui est utilisé pour le diagnostic des erreurs de
I’apprenant. Nous décrivons tout d’abord I’architecture globale du systéme dans
laquetle on trouvera les modules d’analyse et de diagnostic ; le premier identifie
les observations recueillies a I’aide de I’interface éléve, et le deuxiéme analyse les
observables et produit, d’une part une description trés fine du comportement de
I’él¢ve, et d’autre part, les causes qui sous-tendent ce comportement. On trouvera
aussi dans celte architecture les modules de la base de connaissances et du profil
de I’éléve. Pour finir, nous donnons des exemples d’évolution du modéle de

diagnostic. En parallele, nous montrons, pour chaque point étudié, les adaptations
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éventuellement nécessaires en vue de I'obtention d’une implémentation effective
pour le systeme TIDES. L’implémentation que nous proposons se place dans le
cadre de la programmation orientéc objet (Tava) et la programmation logique
(Prolog) qui semble particuliérement adapté pour la conception d’un systéme

tutoriel intelligent.
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4.2 Les outils de développement du systeme TIDES

4.2.1 Outils de développement existants et leur pertinence

- Au début de la réalisation du systéme TIDES, nous avons choisi certains outils
spécialement congus au développement de systémes & base de connaissances,
notamment les systémes tutoriels intelligents (comme par exemple CLIPSQ). [l va
de soi que ce genre d’outils facilite le développement d’interfaces utilisateurs,
formalisme de représentation de la connaissance, etc. Notre choix, quant aux
outils, a été guidé par différents éléments, notamment le colt d’acquisition, qui est
pratiquement nul, ainsi que leur réputation, et la simplicité qu’on y propose,
laquelle offre une base de connaissances suffisante pour construire un systéme

tutoriel efficace.

Mais, malheureusement, aprés plusieurs essais, nous avons di reconnaitre
I’insuffisance de certains outils. D’ailleurs, leurs concepteurs ont averti que ces
outils ne peuvent étre destinés a faire un produit fini. En effet, méme s’ils ne
demandent pas un matériel puissant, ni un systeme d’exploitation trés avance, ces
outils ne peuvent étre utilisés, dans ses versions actuelles, pour développer un
systéme tutoriel intelligent & cause de la non compatibilité avec des langages
orientés objets comme Java. Toutefois, nous avons choisi d’utiliser un outil
puissant, Amine Platform, dédié au développement de systémes intelligents. Nous
exposons dans la suite cet outil qui nous a facilité¢ grandement le développement

de notre systéme.
4.2,2 Description d’outils de développement

4.2.2.1 Plate-forme Amine

Comme nous I’avons souligné dans le chapitre 1, le développement du systéme
TIDES est basé sur 'outil Amine Platform'’ (Kabbaj et al., 2006). Cet outil,

multicouche et Open Source, est un environnement ouvert de développement de

? CLIPS (C-Language Integrated Production System) repose sur le langage C ainsi que sur un autre
langage de programmation (inspiré de Lisp) pour le développement de son moteur d’inférences.
"2 Pour plus de détails : http:// amine-platform.sourceforge.net/
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différents types de systémes (systémes intelligents, systémes a base de
connaissances, systémes a base d’ontologie, applications basées sur les graphes
conceptuels, et agents intelligents). Les composants intégrés dans cette plate-
forme présentent ['avantage d’offrir aux concepteurs pédagogiques un
environnement homogeéne. 1ls permettent également aux chercheurs d’explorer
librement de nombreuses pistes, puisqu’ils mettent a leur disposition une
bibliotheque tres riche de classes java qui peut faciliter leur tache de
développement. En revanche, ils leur demandent un plus gros effort puisqu’il

s’agit de maitriser les composants pour développer un environnement complet.

La plate-forme Amine est composée de quatre couches qui forment une hiérarchie
(figure 4.1). Chaque couche peut étre utilisée avec les autres couches, comme elle

peut étre utilisée de maniere indépendante.

Couche Systemas Multi-Agenits
Agents simples, agents cognitifs, agents intégrés, etc.

Couche Programmation (ou moteurs &’inférence)
Ontologie Dynamique PROLOG+CG  SYNERGY

_________________

Couche Algébri 2 hterfaces
IUGS d que m::::::Iil?:ﬂ__’._f:GfliS::::-_r
Structures (List, Set, Term, CG) s Amine Object
i  — .

et Operations M Matching
" Binding Context
n ToStnng, ..
o _

Coucke Ontologie Multilingue
Structures et Processus (Eleboration, Elicitalion, Recherche d'mnformations)

Figure 4.1. Architecture de la plate-forme Amine (version 3)

La figure 4.1 montre I’architecture de la version Amine 3 avec les quatre couches.
La premiére couche constitue le noyau et concerne la création, ’édition, la mise a
jour et la manipulation d’ontologies multilingues. La deuxiéme couche algébrique
fournit plusieurs types de données élémentaires, et composées de plusieurs

opérations associées. La troisiéme couche offre des mécanismes d’inférence
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incluant des langages de programmation. La quatriéme et derniére couche offre la

possibilité d’implémenter les concepts d’agents et systemes multi-agents.

Amine plate-forme fournit ¢galement plusieurs interfaces utilisatcurs graphiqucs
(IUG). La figure suivante (figure 4.2) présente la fenétre principale « Amine Suite
Panel » qui permet ’acces a toutes les [UG, ainsi que 'acces a quelques exemples
d’ontologie et a des tests qui illustrent I'utilisation des structures fournies et leur

API (Application Programming Interface).
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Figure 4.2. Fenétre principale d’Amine « Amine Suite Panel »

La couche de programmation fournit trois paradigmes de programmation : un
paradigme de programmation basée sur la mémoire, un paradigme de
programmation a base de regles, incorporé dans le langage PrologPlucCG et un
paradigme de programmation visuelle a base d’activation et de propagation,
incorporé dans le langage SYNERGY. Cette couche, qui nous a permis de
développer notre systéme, fait I’objet d’une discussion dans la sous-section

suivante.
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4.2.2.2 Description de I’outil

Avons-nous décidé de construire notre systéme en langages PrologPlucCG'"! pour
construire le moteur d’inférence et Java (JBuilder 2005). Nos premicres
expériences nous avaient d’ailleurs montré une meilleure adéquation de ces deux
langages, pour une telle réalisation, par rapport a certains outils existants. En effet,
PrologPlusCG (une extension conceptuelle et orientée objet de Prolog) est un
environnement de développement de systémes a base de connaissances congu en
Java et qui intégre un langage de représentation des connaissances (faits et régles
de production), un langage de commande, un moteur d’inférence d’ordre 1
fonctionnant en logique non monotone et une interface utilisateur (sous Unix,
Windows ou MacOS). De plus, les avantages industriels du langage Java facilitent

le développement d’applications multi-plateformes.

PrologPlusCG comprend un éditeur de texte, un compilateur, un débogueur et un
interpréteur. Le compilateur exécute une analyse syntaxique du programme et si
I’analyse réussit, il génere un fichier objet contenant une représentation interne du
programme en termes de structures Java (Vector, Hashtable, etc.). Ensuite,
Iinterpréteur opére sur le fichier objet afin de répondre aux requétes de

I’utilisateur.

Un utilisateur de PrologPlusCG interagit avec le systtme en utilisant deux
fenétres principales. Une premiére fenétre permet de créer/ouvnr/éditer un
programme alors que la seconde est utilisée comme console pour un langage de

commande (figure 4.3).

”PrologPlusCG est un langage de programmation en logique Plus Graphe Conceptuel (d’ol son
nom). PrologPlusCG est open Source et peut éire accessible a l'adresse @ http
/lsourceforge .net/projects/prologpluscg/
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Figure 4.3 Fenétre d’éditeur et console du PrologPlusCG
PrologPlusCG adopte une notation préfixée pour la formulation d’une expression.
Ainsi, I’expression 3+ (4-5)doit étre formulée de la maniére suivante
add(3,sub(4,5)). Par ailleurs, 'opérateur wval(Var, Expr)évalue
Pexpression Expr et associe sa valeur a la variable Var. Par exemple, le code

suivant permet d’associer a la variable x la valeur de 4+ (5*3)

?- val(x, add(4, mul(5, 3))).
{x = 19}

Par ailleurs, afin de permettre aux apprenants d’interagir avec le systéme de
maniére facile et ergonomique, nous avons développé le systéme TIDES en Java.
[l comporte environ 4000 lignes de code et une interface appropriée a des
utilisateurs de I’age des enfants (interface avec animation'?). Cette interface
permet principalement a ’éleve de saisir son probléme de soustraction et
d’alficher I’analyse et le diagnostic de ses erreurs détectées. Ceci est rendu

possible grice a I’interfagage entre Java et PrologPlusCG.

! Nous avons utilisé le logo Tweety pour l'expérimentation.
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4.3 L’architecture globale du systéme TIDES

L architecture du systéeme TIDES (figure 4.4) est modélisée a I’aide du langage de
modcéhsation unific UML (Unificd Modeling Language, 2008) et I’outil Rational
Rose (2003). Elle comporte les modules d’analyse et de diagnostic, la base de

connaissances et le profil de I’éléve (Danine et al., 2006a).

Probléme - Tache

— TIDES-Analyse.

N

- Entrer sen propre prodiém l Progesded o gredima

- Chansw une tiche | (Rteree Fibeve
Résoudre un probléme ne ol . - ARy e U OGO Tdrd

- Cemances une ade Base de connaissances e e sopens

- Demander un giagnostic - Catdr o prold L Pideve

~ Savolr son proil |

TIDES-Diagnosti '\ Régles  Mal-Regles

:()

% T SyaterneTIDES

Apprenant

Profil de I’éléve

!

Figure 4.4, L architecture globale du systéme TIDES

4.3.1 Description sommaire de chaque module et de son réle dans

P’interaction

Dans cette sous-section nous décrivons briévement les modules qui constituent
Parchitecture du systéme TIDES (figure 4.4), ainsi que les interactions entre ces
modules. Cette description sert aussi a expliquer les diagrammes des cas
d’utilisation présentés dans la figure 4.7. Nous y reviendrons par la suite pour
donner plus de détails sur les fonctionnalités de chaque module. Nous précisons

les interactions entre ces modules ; nous expliquons comment les messages
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diagnostics sont déterminés et avec quel module ; nous donnons aussi des
exemples détaillés qui expliquent comment le systeme analyse et diagnostique
cerlaines errcurs non systématiques cn proposant des problémes tests et nous
montrons, avec des exemples aussi, comment les régles sont utilisées dans tous

CES processus.

4.3.1.1 Module Apprenant

Pour commencer sa legon d’apprentissage, ’apprenant doit choisir une des deux
options proposées par le tuteur : option utilisateur ou I'apprenant entre lui méme
son propre probléme ou option systéme ou le tuteur propose une tache a éleve
(figure 4.5). Dans ce dernier cas, I’apprenant est invité a spécifier lui-méme le

type de probleme qu’il va résoudre selon son

Choix de la tiche: spécifications du probléme

73 Utilisateur ‘;&I L'utilisateur rertre les deux nombres

[ o |

Figure 4.5, Choix du probiéme

niveau de connaissance (figure 4.5), le tuteur génere ensuite le probleme et le
présente a 1’éléve dans I'interface (voir section 4 ). Dans les deux cas de figure,
1’éléve doit résoudre le probléme et le systeéme recueille ses réponses. Apres la
résolution de son probléme, D’apprenant peut savoir I’analyse de son
comportement ainsi que le diagnostic de ses actions. 1l peut aussi demander de
’aide (via la base de connaissances) comme il peut savoir son profil (ce qui

justifie d’ailleurs les interactions entre les composantes du systéme). Il faut noter



que, dans ce module, 1’éléve travaille exactement comme s’il réalise sa tiche avec
I’outil papier-crayon, (par exemple, il peut écrire ses cmprunts au-dessus d’une
colonne comme il le fait habitucllement lorsqu’il résout un probléme de

soustraction avec ’outil papier-crayon).

4.3.1.2 Module Systeme TIDES

Lorsque I’éléve entre son propre probléme (section 4), le systeme TIDES contréle
d’abord les zones de saisie des chiffres (s’ils sont bien des chiffres) et ensuite il
vérifie leur position (le grand nombre en haut, le petit nombre en bas et s’ils sont

écrits de droite a gauche) (pour un exemple détaillé voir Annexe B).

La résolution d’un probléme proposé par le systéme ou par I’apprenant peut en
principe étre effectuée par 1’éléve dans un mode d’action. Cette activité cognitive
de résolution de problémes est difficile en elle-méme car elle demande a I’éléve
de pouvoir faire le tri dans ses connaissances pour arriver a ¢laborer une solution.
Pour faciliter un peu cette tdche, nous avons incorporé au systeme TIDES un
générateur de classes de problémes (figure 4.6) pour chacune desquelles on
dispose de connaissances simples menant a la solution. Ces classes sont
organisées hiérarchiquement en une classification. Pour résoudre un probléme,
I’éléve doit reconnaitre d’abord a quelle classe correspond le probleme, puis
appliquer les connaissances associées a la classe. La figure suivante (figure 4.6)

montre les différentes classes de problémes générés par le systéme.
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Choix de la tache: spécifications du probléme
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Figure 4.6 : génération de problémes par le systéme suivant la classe de probléme
Les connaissances liées aux problémes sont organisées et adaptées aux
caractéristiques de 1’apprenant. Ces caractéristiques pouvant étre la connaissance
de I’éléve sur un concept spécifique ou sur un ensemble de concepts
interdépendants. Les connaissances ne sont pas présentées séquentiellement a
I"¢éleve. Ce dernier peut passer a la connaissance suivanle méme s’il n’a pas bicn

assimilé la connaissance courante.

Toutefois, cette classification est trés utile aussi pour analyser et évaluer une
solution fournie par ’¢leve et donner des explications claires de la démarche de sa
résolution. De plus, le systéme TIDES, en utilisant cette classification, pourra
poser un diagnostic précis, ainsi par exemple, 1l pourra distinguer une erreur
conceptuelle d’une erreur d’application d’une procédure ou d’une erreur de
raisonnement logique d’une erreur de regroupement en utilisant la base de
connaissances et il détermine enfin le profil de I’¢léve (ce qui justifie d’ailleurs les
interactions entre cette composante el les autres composantes de 'architecture du

systéme).

Il est & noter que ces classes de problémes constituent les ¢léments de base d’un
ensemble de taches. Ces taches sont structurées en plusieurs types. Par
exemple, les premiéres tdches a réaliser pour résoudre un probléme étant « savoir

a quelle classe appartient le probléme », puis « déterminer les procédures de
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résolution du probléme ». On peut toutefois, découper la structure d’une tache en
petites taches successives ce qui permet a 1'éleve d’assimiler et de comprendre
plus facilement ces connaissances et de travailler sur des parties spéeifiques d’un

probléme et d’améliorer ses compétences.

4.3.1.3 Module Base de connaissances

Ce module joue un role essentiel dans cette architecture du systéme. En effet, il
contient toutes les connaissances nécessaires du domaine d’apprentissage qui
doivent étre mises en ceuvre par le systeme TIDES. Ces connaissances, qui ont été
définies et rendues plus modulaires, permettent d’augmenter sensiblement
Pefficacit¢ de I’analyseur et du diagnostiqueur, de générer les messages
d’analyses et de diagnostics appropriés et de faciliter la construction des profils
d’¢éleves. D’autres connaissances ont été ajoutées pour développer davantage les
informations associées a chaque regle et, d’autre part pour représenter les
différentes erreurs commises par les éleves. Cet ensemble de connaissances
constitue les connaissances du domaine d’apprentissage du systeme TIDES. Nous

exposons dans la suite ce module en détail avec des exemples.

4.3.1.4 Module TIDES-Analyse

Afin d’interpréter les solutions formulées par I’éleve, le systeme TIDES est doté
d’un analyseur dont les connaissances se trouvent dans les reégles de la base de
connaissances. Ces régles ont une structure qui permet une analyse trés fine de la
production de 1’éléve et peuvent produire des messages interactifs. Ce module
prend en entrée les réponses de 1’éléve aux différentes taches, les interpréte et les
présente a ’éleve. Pour ce faire, le systéme compare la réponse de ’apprenant
avec celle du tuteur et essaye de trouver les stratégies utilisées par 1'éleve dans sa
résolution du probléme. Cependant, si le systéme trouve des erreurs ambigués, il
invite I’éléve a résoudre certains problémes tests qui sont liés a sa conception
erronée (un exemple détaillé qui explicite cette démarche est donné un peu plus

loin, sous-section 6.5). Toutefois, 1’analyse porte avant tout sur la détermination de



comment fait ’apprenant. Elle facilite le diagnostic qui permet d’identifier les

sources des erreurs.

4.3.1.5 Module TIDES-Diagnostic

Le systtme TIDES est doté aussi d’un diagnostiqueur qui peut inférer les
informations du module de I’éléve a partir de ce qui est pergu (par I’analyseur) du
comportement de celui-ci, c’est-a-dire d’effectuer un diagnostic et une
interprétation du comportement de I’apprenant. Pour cela, il utilise des regles qui
comportent des connaissances permettant aussi des messages diagnostiques et des
interventions tutorielles mieux adaptés aux fonctions du systéme TIDES (nous
expliquons un peu plus loin comment les messages diagnostics sont générés). De
plus, et apres cette interprétation du comportement de 1’éléve, il peut préciser lés
causes réelles qui ont conduit I’éléve a une production erronée. Le diagnostic
porte sur la détermination de pourquoi 1l Ua fait. Il établit aussi le profil de I’¢léve

a partir de I’analyse fournie par le module TIDES-Analyse.

4.3.1.6 Module Profil de I’éleve

Précisons que le profil de ’éleve correspond en fail, a la conception qu’a le
systéme sur ’apprenant. I s’agit d’établir une description exacte qui donne le
modéle de 1’éléve. Cette description est de plus haut niveau, rendant compte des

compétences et des connaissances en arithmétique de I’apprenant.

La coﬁstruction du profil de I"éléve se fait en trois temps. L’apprenant passe tout
d’abord une séance d’apprentissage (ou il doit résoudre un probléme, entré par
lui ou proposé par le systéme). Ensuite, le tuteur analyse les tdches, interpréte les
productions et diagnostique les actions de I’apprenant en utilisant la base de
connaissances. Enfin, les enregistrements constitués au cours de la séance
d’apprentissage ont permis de recueillir des données résumant les interactions
entre ’éléve et le systéme. De fait, 'utilisation du tragage de modéle d*Anderson
a rendu la présentation du profil de I’¢léve claire et efficace et a justifié le
diagnostic que le systéme a établi. Notons que toutes les actions de I’éléve dans

le systeme TIDES sont enregistrées dans un fichier trace (voir chapitre 5). Ce
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fichier facilite 1’analyse et le diagnostic des comportements de I’éléve face a un
y g p
probléme. I] faut noter aussi que le profil de I’éleve évolue au fil des interactions

avec le systéme.

4.3.2 Diagrammes détaillés des cas d’utilisations

Les cas d’utilisation représentent les fonctionnalités que le systeme doit savoir
faire. Chaque cas d’utilisation décrit un ensemble d’interactions successives d’une
entité¢ en dehors du systéme (Apprenant) avec le systéme lui-méme pour réaliser
une fonctionnalité. Les diagrammes détaillés des cas d’utilisation sont illustrés

dans la figure 4.7 suivante.
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Figure 4.7. Diagrammes détaillés des cas d’utilisation
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Dans la suite nous présentons plus en détail les fonctionnalités de chaque module

avec des exemples.

4.4 Préscntation de Pinterface du systéme TIDES

4.4,1 Interface du systéeme TIDES

L’interface est le lieu de communication entre 1’éléve et le systéme. Sa conception
doit satisfaire au moins a trois contraintes : le systeme doit étre simple a utiliser et
ne doit pas nécessiter beaucoup de temps pour la prise en main, elle doit permettre
une manipulation directe de probléme équivalente au fonctionnement habituel de
I’¢leve en environnement papier—rayon. Enfin, [’interface doit, par les

observables qu’elle fournit, rendre possible I’analyse et le diagnostic.

Pour créer sa propre solution, 1'éléve doit interagir avec le systéme et ses
interactions sont le reflet de son comportement au cours de son apprentissage.
Pour une analyse des comportements fondée sur les interactions entre 1’éleve et le
systéme, 1l est nécessaire que |'interaction soit déterminante. En effet, la
résolution du probleme dépend en grande partie de la capacité de I'éléve a
interagir correctement avec le systéme pour trouver une solution. Par conséquent,
les interactions traduisent bien le comportement de I’apprenant face a la résolution

de son probléme.

Plusicurs modalités relatives a la gestion d’interaction el de décomposition des
taches sont abordées et discutées ci-dessous. Ces éléments de |’interface
constituent des facteurs critiques eu égard aux prescriptions du modéle
d’Anderson touchant la charge imposée & la mémoire de travail. Ils déterminent
plusieurs aspects de |’interaction entre le systeme et |’éléve durant ’étape de

résolution du probleme. Les aspects suivants sont notamment abordés :

spécifications et présentations du probléme a I’éleve ;
bloc de résolution comme zone de travail de 1’éléve ;
formulation d’actions par I’éléve ;

proposition du vocabulaire a I'éléve ;

A e

accés aux autres informations accessibles.
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4.4.2 Speécifications du probleme

’interface de résolution de problémes doit faciliter a I’éléve la formulation de sa
solution & un probléme posé par le systéme, mais surtout de profiler au mieux de
cette activité pour améliorer ses connaissances et ses capacités de résolution.
Pendant tout le processus de résolution, I’éléve a sous les yeux les spécifications
du probléme a résoudre et notamment le but poursuivi, il doit effectuer des
opérations de transformation permettant de passer d’un état initial 4 un état final
désiré. Un exemple de présentation d’une tidche a 1'éléve, en suivant
’enchainement des fenétres et sous-fenétres est fourni dans la fenétre
spécifications du probléeme de la figure 4.8. Evidemment, toutes les sous-fenétres
existantes ne seront pas montrées ici, seulement celles utilisées dans cet exemple
type. L’affichage permanent de ces informations diminue la charge imposée a la

mémoire de travail de I’¢léve pendant le processus de résolution.
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Figure 4.8. Organisation des fenétres en mode résolution : exemple d’une tAche simple
4.4.3 Bloc de résolution (zone de travail)

4.4.3.1 Affichage de bloc de résolution

L’interface est une fenétre 960x500, qui gardera la méme apparence tout au long

de la résolution du probleme. Des fenétres apparaitront et disparaitront a
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I"intérieur de celle-ci, comme la sous-fenétre de choix d'une tiche dans la figure
4.8. Grace a ce mode d’affichage, il est possible d’afficher Ie bloc de résolution
utilisé par I’éléve ainsi que les autres informations cssentielles. Pour ce faire,
l'interface est divis¢e verticalement en deux parties de dimensions a peu pres
égales. La partie de droite est principalement constituée d’une fenétre du tragage
de modele tandis que celle de gauche est constituée d’un bloc de travail pour

inscrire la tche et les actions de [’éleve (figure 4.9).

L’¢leve peut accéder a différents modes pendant sa séance d’apprentissage : aide,
exemples, informations, exécution, résolution et sortie. C’est & 1’aide d’une barre
de menus apparaissant dans la partie supérieure de ’écran que ’éléve choisit le
mode dans lequel il désire travailler (Voir annexe B pour un exemple détaillé).
Chacun des éléments de cette barre (choix de premier niveau) peut faire I’objet de
I’ouverture d’une fenétre de type menu déroulant a partir de Jaquelle 1’éleve peut

effectuer un choix de second ntveau (figure 4.9).

Le mode Aide lui présente les procédures et [’algorithme de la résolution d’un
probléme de soustraction. Le mode Exemples lui permet d’examiner quelques
exemples de probléme avec solution commentée. Le mode /nformations lui donne
acces aux informations sur les consignes de résolution ainsi que sur le mode et le
savoir-faire du systéeme TIDES. Avec le mode Exécution, il peut obtenir un graphe
de solution formulée (dans le cas d’erreurs). Mais d’une fagon générale, I’éléve
travaille en mode Résolution en utilisant le bloc de résolution pour formuler sa

solution.
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Figure 4.9. Bloc de résolution (zone de travail) et un sous-menu

En ce qui concerne l'interface graphique utilisée pour faciliter la démarche de
solution a 1’éléve pendant le processus d’apprentissage, le bloc a d’abord été
identifi¢ comme ’unité de résolution du probléme sur lequel travaille cet éleve.
Ainsi, le bloc définit le probléme dans son ensemble en exprimant la tiche
générale & accomplir et en fournissant a 1'éléve un espace de travail pour formuler

les sous-taches requises.

4.4.3.2 Laisser I’éléve choisir

Comme nous ’avons souligné dans la section 3.1.1 (module Apprenant), une
autre option a également été implantée dans le systéme TIDES, elle consiste a
laisser 1’éléve choisir son mode de travail, entre I’affichage de la tiche par le
systeme et I’entrée du probléme par 1’éléve lui-méme (figure 4.8). Dans les deux
cas, I’¢éleve travaille dans un bloc de résolution actif avec curseur et possibilité
d’édition.

Il est a noter que dans un tel systéme, c’est I'éleve qui gére son espace-travail
avec les avantages qu’une telle autonomie apporte sur le plan pédagogique, mais
avec aussi le fardeau additionnel que cefte gestion impose sur la mémoire de

travail de 1’éleve.
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4.4.4 Formulation des actions

L’éléve qui est en train de résoudre un probléme opére toujours au niveau d’un
bloc dc résolution. 11 peut choisir de formuler unc action cu pointant les cases
appropri¢es. A chaque fois que I’éléve choisit une case, le curseur apparait et la
case devient active. Le processus continue jusqu’a ce que I’éléve ait signifié qu’il
a complété la formulation de I’action en cours. De telles formulations libres sont
sauvegardées dans un fichier trace pour améliorer les connaissances futures du
systéme d’une part, et d’autre part, pour faciliter I'analyse et le diagnostic du

systeme TIDES.

4.4,5 Vocabulaire proposé a I’éleve

Au départ, la nature du vocabulaire propos¢ a I’éléve par le systéme, peut se
montrer incompréhensible pour un éléve de primaire. Il a donc fallu I’adapter au
niveau de 1’éléve en utilisant des phrases tres simples, susceptibles de faire passer

des messages liés a certaines taches compliquées.

Cependant, nous avons eu quelques difficultés a construire des phrases simples,
en quelques mots, pour faire passer un message d’analyse ou de diagnostic,
surtout lorsque la tAche peut étre décomposée en plusieurs sous-tiches. A ce
moment le niveau d’abstraction devient plus élevé. De plus, ’espace alloué¢ aux
fenétres des messages est tres limité, 1l est donc impératif de faire des phrases

courtes.

Pour déterminer la nature du vocabulaire proposé, différentes options ont été
explorées, notamment : pour limiter le vocabulaire proposé aux régles et mal-
regles d’une tache particuliére plutét qu’a celles de I’ensemble des taches, et
d’ajouter au vocabulaire proposé seulement les formulations des phrases les plus

courantes.

Certains ajustements ont €té apportés au vocabulaire propos€ a la suite d’un test
préliminaire du systeme. Cependant, apres ’analyse des actions des éléves a la
suite de la mise & l'essai, 1l sera peut &tre nécessaire d’ajouter quelques

expressions faciles au vocabulaire propos¢ a Iéléve pour que ce dernier



comprenne plus facilement les messages d’analyses et de diagnostics de ses
p g

CITeurs.

4.4.6 Acceés aux autres informations

L éléeve peut en tout temps accéder a des informations sur les spécifications du
probléme en cours, sur un des problémes types et sa solution commentée, sur les
différentes aides disponibles dans toutes les fenétres, et enfin sur les
caractéristiques du systéme TIDES. 1l peut également accéder a des fonctions
comme I’explicitation de I'utilisation du systéme, la présentation des algorithmes
de résolution des problémes et ’exécution pas-a-pas de la solution formulée. 1

peut enfin demander un diagnostic de ses erreurs pour en savoir les causes.

4.5 Présentation du module Base de connaissances

4.5.1 Connaissances du systéme développé

Les systemes tutoriels intelligents se distinguent des systémes experts par les
connaissances particulieres dont ils sont dotés pour remplir des fonctions
pédagogiques spécifiques. Ces connaissances rendent un systeme tutoriel capable
d’interventions pédagogiques adaptées au comportement de chaque éléve et

fondées sur unc stratégie tutorielle.

Le développement du systéeme TIDES a permis d’identifier plus spécifiquement
les connaissances a utiliser & tous les niveaux, au niveau des connaissances du
domaine, de I’analyseur, du module tutoriel et diagnostic et du profil de I’éleve,
pour en faire un champ d’application du modéle d’Anderson. Ces connaissances

incluent les sulvantes :

. connaissances du domaine découpées en unités correspondant au
processus de résolution de 1’éléve et représentant la solution du systéme, et les

autres solutions (équivalentes, générales ou erronées) ;

° connaissances permettant I’analyse d’une solution partielle ou compléte de

I’éléve ;



o connaissances associées aux interventions tutorielles et permettant de
déterminer la nature de ces interventions et de générer les messages

diagnostiques ;

° connaissances permettant la mise a jour du modele de 1’éléve en fonction

des résultats de ['analyse du comportement de ’éléve et du diagnostic.
4.5.2 Connaissances d’arithmétique ct tracage de modéle

Dans la présente section, nous identifions les connaissances en arithmétique et
nous les caractérisons aussi en tant que domaine d’apprentissage d’un systéme
d’EIAO. C’est en fonction de ces caractéristiques que nous avons ensuite abordé
différents problémes associés a la conception et au développement du systéme
TIDES en tant que syst¢éme d’EIAO de l’arithmétique incorporant le modéle

d’apprentissage d’ Anderson.

L’une des prescriptions du modéle d’Anderson implique que le systéme
d'apprentissage sélectionne les différentes tdches a exécuter en fonction de !'état
des connaissances de |'éléve et des connaissances requises pour accomplir ces
tdches. Anderson a €laboré la méthodologie du tragage de modéle dans le but de
guider cette démarche. En cherchant & appliquer cette méthodologie au systéeme
TIDES, plusieurs difficultés surgissent. C’est 1a 1’objet des sous-sections

sulvantes.

4.5.2.1 Identification des connaissances a acquérir dans TIDES

Pl‘us'ieurs types de connaissances sont manifestés par I’éléve pendant qu’il résout
un probléme. Il y a d’abord les connaissances liées a I'utilisation des différentes
stratégies de résolution. Il s’agit essentiellement de choisir la stratégie qui
convient, compte tenu du but poursuivi, puis de manipuler correctement cette
stratégie. Pour les fins du modcle de 1'éleve, des connaissances spécifiques sont
associées a chaque stratégie de résolution. Elles correspondent davantage a la
capacité¢ d’appliquer la bonne stratégie au bon moment. Les connaissances
comptabilisées dans le modéle de I'éléve sont donc associées aux différentes

stratégies de résolution. Ces connaissances sont ainsi les suivantes :
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e Action simple (pas de stratégie).

e Actions multiples (stratégie numérique : numération et sens de
’opération).

o Séquences d’actions pour obtenir une solution (stratégie algorithmique).

e Stratégie conditionnelle (SI le chiffre du haut est plus petit que celui du
‘bas ALORS emprunter).

e Stratégie itérative (REPETER dewx FOIS I’emprunt, si les deux chiffres

du haut sont plus petits que ceux du bas).

e Stratégie alternative (SI le chiffre du haut est plus grand que celui du bas
ALORS faire la soustraction SINON emprunter).

D’autres types de connaissances ont frait au niveau de complexité des problemes
et sont associés a la capacité de formuler des stratégies de résolution correctes
ainsi qu’a la capacité d’abstraction manifestée par le fait de nommer des actions
complexes durant le processus de décomposition d’un probléme. Pour
appréhender ce type de connaissances, les différentes actions a accomplir pour
résoudre les problemes du systeme TIDES ont été divisées en trois niveaux de
complexité en fonction de stratégies de résolution qu’elles impliquent. [l est ainsi
possible de représenter, avec ces trois connaissances additionnelles, les capacités
manifestées par les éleves compte tenu des niveaux de difficultés rencontrées. Ces

connaissances nouvelles sont les suivantes :

e Niveau de complexité 1 : probléme avec un seul emprunt

e Niveau de complexité 2 : probléeme avec deux emprunts

e Niveau de complexité 3 : probléme d’emprunt sur un seul zéro ou deux
zéro

Le niveau de complexité d’une tache donnée est fonction des séquences d’actions
(élémentaires ou complexes) requises (a ’aide des stratégies de résolution) pour
accomplir cette tache. La détermination exacte des trois niveaux de complexité

sera abordée plus en détail dans le chapitre suivant section 3.1.



4.5.2.2 Représentation des connaissances a acquérir dans TIDES

Les régles de production représentent-elles vraiment les connaissances que le
systeme veut faire acquérir aux éléves? Il est attendu qu’un éleve maitrise
I'utilisation des procédures de résolution apres avoir complété avec succés une
séance d’apprentissage. Cette maitrise implique notamment [’utilisation de
stratégies a plusieurs niveaux. En effet, et pour gérer I'évolution des
connaissances de 1'éléve dans le modéle de I'éléve, on pourrait retrouver dans ce
modéle une habileté telle que «l 'wtilisation d’'une stratégie conditionnelle a
Lintérieur d’une stratégie itérative». Comme, par exemple, SI le chiffre du haut
de la premiére colonne est plus petit que celul du bas dans la méme colonne
ALORS emprunter (stratégie conditionnelle) et SI le chilfre du haut de la
deuxiéme colonne est plus petit que celui du bas dans la méme colonne ALORS
emprunter une deuxiéme fois (une autre stratégie conditionnelle, mais le tout
représente une stratégie itérative). Dans les régles de production, une telle habileté
est représentée par un ensemble de regles. Une telle représentation des
connaissances est parfaitement adaptée a l'approche par décomposition d’une

tache.

L’approche finalement adoptée est davantage conforme a un élément-clé de la
théorie ACT-R d’Anderson, a savoir que les régles de production représentent
véritablement les connaissances que ['éléve doit  acquérir. Une telle
correspondance entre les régles de production et les connaissances a maitriser
n’est pas évidente, du moins a premiere vue. En effet, on compte plus de 200
régles dans le syst¢eme TIDES alors que le nombre de connaissances a maitriser
atteint & peine une douzaine. A cet égard, il faut se rappeler que c’est a une unité
de connaissances (I’ensemble des regles partageant un méme but) et non pas a
chacune des regles individuelles qu’il faut associer une connaissance a maftriser.
En effet, I’ensemble des régles d’une unité de connaissances correspond a tous les
comportements, corrects et incorrects, manifestés par un ¢léve et a partir desquels
on peut inférer qu’il maitrise bien, assez bien ou pas du tout I’habileté sous-

jacente ainsi que sa compétence par rapport a cette habileté.
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Pour les fins du tragage de modéle de I'¢leve, des connaissances ont été identifiées
et incorporées au systéme sous forme de regles de production comme cellgs
associées & Mutilisation pertinente des différentes siratégies de résolution et celles

ayant trait au niveau de complexité des probléemes.

4.5.3 Structure d’une régle dans le systéme TIDES

Chaque regle du systéme TIDES est constituée d’une tache qui peut étre
décomposée en un ensemble de sous-tdches correspondant a cette décomposition.
De plus la structure d’une régle du systéme est définie de telle fagon qu’elle

comprend au moins les éléments suivants :

1. un identificateur de la regle ;

]

la tdche assignée & la régle ;
3. la décomposition de la regle en sous-taches ;
4. le niveau de complexité de la tache ;

5. la connaissance arithmétique a laquelle elle se référe ;

6. le message d’analyse ou de diagnostic associé a son déclenchement.
Les trois premiers éléments de la structure d’une regle ont pour but de vérifier,
d’une part, la présence de la régle dans la base de connaissances du systéme
TIDES pour la déclencher au besoin. D’autre part, de faciliter la vérification du
cheminement possible que pourrait emprunter un apprenant pour résoudre un
probléme. Il est possible de vérifier aussi dans la base de connaissances du
systéme la présence d’un élément-clé du formalisme de la représentation des
connaissances du modéle d’Anderson, un ensemble de régles structurées

hiérarchiquement en fonction du réle explicite de chacune.

Cependant, les trois derniers éléments sont essentiels dans systéme TIDES.
L’élément 4 (mveau de complexité de la tache ) sert a limiter I’espace-probléeme
Jors des processus d’analyse et de diagnostic, évitant ainsi de rechercher d’une
facon aveugle soil une explication, soit une interprétation du comportement d’un
¢leve. Pour apprécier I’importance de cet élément, il faut se rappeler que dans le
systéme TIDES, c’est toujours a un certain niveau de ’espace-probléme que se

trouve la tdche ou la sous-tache sur la décomposition de laquelle I’éléve travaille.
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La possibilité d’identifier ce niveau permet d’augmenter sensiblement ’efficacité
de I’analyseur et du diagnostiqueur en restreignant le champ de recherche pour
expliquer ou interpréler le comportement de 1’éléve. Cette question est abordée

plus en détail en sections 6 et 7.

L’¢lément 5 (connaissance arithmétique a laquelle la régle se réfere) permet au
systéme de mettre & jour les connaissances du modéle de I'éléve et de choisir la
tache qui lui est proposée en tenant compte des connaissances acquises par I’éléve
et des connaissances requises pour solutionner les différents problémes possibles.
Cette question est associée de prés a [Darithmétique comme domaine

d’apprentissage et est déja discutée dans la sous-section 5.2.

Enfin I’élément 6 (message d’analyse ou de diagnostic associé au déclenchement
de la régle) contient les connaissances qui permettent de générer les messages
d’analyses et de diagnostics appropriés étant donnés les comportements

manifestés par ’éléve. La génération de ces messages est détaillée en section S.

4.5.4 Unité de connaissances dans le systeme TIDES

Un ensemble de régles ayant un méme but constitue une unité de connaissances
au sens d’Anderson (1983). Ces régles représentent en fait différentes fagons,
correctes et incorrectes, d’atteindre ce but. Une unité de connaissances peut ainsi

comprendre quatre types de régles :

o des regles de références: utilisées par le systéme pour générer

correctement les solutions de références ;

o des régles équivalentes : qui occasionnent la génération d’une solution

équivalente a la solution du systéme (solution de référence) ;

o des régles généralisantes qui conduisent & une solution correcte mais plus

générale que celle qui est demandée a |'éléve ;

e des mal-régles qui provoquent la génération d’une solution erronée et
permettent I’identification d’une erreur dans la réalisation d’une tache par

un éleve.
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Les régles de références correspondent aux premieres reégles d’une unité de
connaissances, celles qui sont déclenchées d’abord et qui contribuent a la solution
de références. Les autres régles d’une unit¢ de connaissances représentent les
autres comportements observables chez un éléve cherchant & accomplir la méme
tdche. [l peut s’agir de comportements erronés mais il peut aussi s’agir d’une

action ou stratégie équivalente ou différente.

A titre d’exemple, voici quelques régles faisant partie d’unc méme unité de

connaissances et exécutant la tdche (voir Annexe D). Emprunter de la colonne 2.

Régle de référence (Rule 22) :

SI LA TACHE EST emprunter de la colonne?
ALORS ajouter 10 au chiffre du haut de la colonnel
Reégle équivalente (Rule 23):
SI LA TACHE EST emprunter de la colonne?
ALORS décrémenter la colonne 2 del
Régle généralisante (Rule 24) :
SI LA TACHE EST emprunter de la colonne?
ALORS décrémenter la colonne2 de | et ajouter 10 au chiffre du haur de

la colonnel

Mal-régle (Rule 25) :
SI LA TACHE EST emprunter de la colonne?
ALORS décrémenter la colonne suivante a gauche de la colonne |

La présence de ces différents types de régles dans le systeme TIDES reflete la
fagon d’intégrer un autre ¢lément du modele d’Anderson : la représentation a
’aide de regles de production des divers comportements d’un €leve qui élabore

des solutions correctes, plus générales ou erronées a un probléme donné.

4.5.5 Construction de la base de connaissances

La base de connaissances du systéme TIDES a été coﬁgue a partir de recherches
expérimentales faites dans le domaine de la résolution des problémes de
soustraction écrite (Roberts, 1968 ; Cox, 1974, 1975 ; Brown & Burton, 1978 ;
Brown & VanLehn, 1980, 1982 ; VanLehn, 1990). Cette base de connaissance du
systtme TIDES est construite en PrologPlusCG et contient plus de 200 régles
structurées hiérarchiquement en fonction du but explicite de chacune. Ces régles
peuvent résoudre environ 88 problémes types de la soustraction (voir annexe A et

annexe D). Les problémes couvrent tous les programmes des 3 derniéres années de
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['enseignement de soustraction dans les écoles primaires. De plus, chaque régle se
réfere explicitement a un but pour faciliter la décomposition d'une étape,
nécessaire pour résoudre un probléme, c¢n une hi¢rarchie cxplicitc de buts et de
sous-buts.

L’incorporation de regles générales pertinentes et la formulation adéquate de ces
régles ont permis au syst¢éme TIDES de réagir dynamiquement dans une situation
d’apprentissage donnée. De plus ces regles sont utilisées pour reconnaitre les
étapes utilisées par un éleve pour résoudre un probléme afin d’étre a méme de le
suivre et de le guider (I’¢éleve peut éventuellement regrouper plusieurs regles dans
une méme seule étape de raisonnement). Les types des régles incorporées dans la

base du systéme sont illustrés dans le tableau suivant (tableau 4.1).

Numéro Type de régles Exemples
Régle

Si  le but est de faire un probléme de
Soustraction et que ce probléme
comprend plusieurs colonnes

Alors suivre les étapes suivantes :

- commencer par la colonne le plus a

les reégles qui droite
Réglel c/orresponderllt aux - s'il n'y a pas d emprunt, soustraire
(Rule ctapes c'ie resolution le chiffre du bas de celui du haut

qu‘utiliserait un - s'il y a emprunt, passer a la colonne
32) éleve pour résoudre suivante

un probleme - décrémenter cette colonne de | et

changer son chiffre du haut

- ajouter 10 au chiffre de la premiére

colonne

- soustraire le chiffre du bas de celui
du haut et écrire le résultat de la colonne
/

- passer a la colonne suivante, fuire
la méme chose que la premiére colonne
et écrire le résultat de cette colonne.

- passer a la derniére colonne,
soustraire le chiffre du bas de celui du
haut et écrire le résultat de cetie colonne.

Si le but est de faire un probléme de
soustraction
et que ’éléve commence a le résoudre
Alors prendre les démarches suivantes :
- vérifier si la premiére colonne
nécessite un emprunt et si ['éléve I'a
les regles qui cherche de la colonne suivante
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B

Régle2 permettent de suivre - vérifier si la colonne suivante est
(Rule le cheminement de décrémentée de |
1'éléeve pendant le - vérifier si 10 est ajouté au chiffre de
43) processus de la premiére colonne
résolution - vérifier le résuliat de la premniére
colonne
- passer a la colonne suivante
- Jaire la méme chose que la premiére
colonne
- passer a la derniere colonne et
vérifier le résultat de cette colonne
- vérifier le résultat du probléme
- afficher les régles et les mal-régles
utilisées par 1'éléve
les régles qui Si e but est de faire un probléme de
permettent au systéme soustraction
d’intervenir aupres Alors prendre comme sous-buts :
de 1l’éleve pour - comparer le résultat de la premiere
1’'aider ou le guider colonne avec celui du systéme
Regle03 | en cas d’erreurs (les - s'ily a une erreur. chercher d’ou
(Rule regles. précédentes vienl celte erreur
48) deteljmlnent les ) - présenter de |'aide a l'éleve
procédures erronées lorsqu’il en a besoin
de l’éleve ; ces - continuer a comparer les aulres
régles présentent de résuliats
l'aide a 1'éléve s'il - afficher I 'aide si I'éleve la demande
en a besoin
les regles qui Si le but est décrémenter une colonne qui
définissent les comprend un 0
R différents types Alors prendre comme sous-buts
Regle04 d’erreurs, exemple - vérifier le résultat de la colonne qui
(Rule erreur de type 0 - N comprend 0
-37) =N - si le résultar est égal au chiffre du
bas de cette colonne, I'erreur est de type
0-N=N
Reglel
Si le but est de faire un probléme de
soustraction
Alors soustraire chaque colonne
séparément de droite a gauche
Reégle05 | les regles qui Régle2
(Rule définissgnt une unite * %i le but est d’emprunter
39) de comnalssances Alors decrémenter la colonne suivante a

gauche

Regle3
Si le but est de décrémenter une colonne
Alors soustraire | au chiffre du haut et
écrire le résultat au-dessus de ce chiffre

Régled
St le but est d’emprunter
Alors ajouter 10 au chiffre du haut de cette
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F j W colonne

Tableau 4.1. [llustration des regles de 1a base de connaissances du systéme TIDES

On outre, ces regles de productions ont les particularités suivantes :

o elles sont autonomes : chacune contient a la fois la connaissance et les
conditions dans lesquelles elle est utilisable
(conclusions et prémisses) ;

o elles sont indépendantes les unes des autres . chacune renferme une
connaissance limitée mais compléte et ne référe
explicitement & aucune autre ;

o celles sont modulaires dans le sens ou on peut a tout moment ajouter,
supprimer ou modifier une régle sans modifier les
autres regles.

Chaque régle de la base a été considérée comme une fraction de connaissance, qui
est destinée a étre combinée avec les autres sous la forme d’un réseau, en reliant
ensemble les régles dont la conclusion de I'une apparait dans les prémisses de
I’autre. C’est I’ensemble de ces réseaux qui constitue le corps de la connaissance
experte. Afin d’illustrer ce point, prenons (a titre d’exemple) le fragment de
connaissance suivant, portant sur la tche faire un probléme de soustraction :
Réglel

Si le but est de faire un probleme de soustraction
Alors  soustraire chaque colonne séparément de droite a gauche

Regle2
Si le but est de soustraire une colonne
Alors  soustraire le chiffre du bas de celui du haut
Régle3
Si le but est de soustraire une colonne, et qu'il n’y a pas d'emprunt

et que cette colonne comprend un 0 en bas
Alors  écrire le chiffre du haut comme réponse a cette colonne

Regled
Si le but est de soustraire une colonne, et qu'il n’y a pas d'emprunt
et que le chiffre du bas est un vide
Alors  écrire le chiffre du haut comme réponse a celte colonne

Regle 5
Si le but est de faire un probléme de soustraction

et qu'il faut soustraire une colonne
et que cette colonne comprend un



et que ce () surmonte un vide
et qu'il n'y a pas d'emprunt
Alors écrire le 0 comme réponse a cette colonne

I est possible de relier ces régles entre-clles suivant le principe énoncé plus haut

pour former un réseau.

L’avantage que présente la formulation de la connaissance procédurale sous forme
des régles de production est que celle-ci se fait de fagon modulaire. Chaque régle
est un granule de connaissance. Compte tenu de cette granularité, I’introduction
de la connaissance peut se faire en vrac, a charge pour le systéme de reconstruire

le réseau complet de la connaissance suivant les modalités vues plus haut.
4.5.6 Utilisation des régles dans le systeme TIDES

4.5.6.1 Role du mécanisme d’inférence

Le mécanisme d’inférence a un réle important dans le syst¢éme TIDES. En effet, il
exploite méthodiquement la base de connaissances pour exécuter plusieurs
taches: il peut détecter les connaissances utilisées, sélectionner les regles
pertinentes a appliquer (et éventuellement les mal-régles), les enchainer afin de
construire un plan de résolution. Le mode de raisonnement de ce mécanisme
implique des contraintes et des qualités spécifiques. Par exemple, dans le contexte
de ’observation d’un éléve effectuant une tache, le mécanisme d’inférence est en
mesure de travailler avec la base de connaissances au fur et a mesure que les
informations sur I’¢léve se présentent, bien qu’il lui faille réserver son jugement
puisqu’il demeure délicat de faire une analyse ou de poser un diagnostic précis

sans avolr toutes les informations. Il apporte un aspe¢t dynamique au systéme.

Cependant, ce qui facilite le travail de ce méeanisme, c’est |’encodage des régles
en langage PrologPlusCG. Cet encodage a été fait de fagon a ce que le mécanisme
d’inférence puisse controler chaque colonne de 'opération de soustraction a part,
comme le montre la figure suivante (figure 4.10). De plus, chaque « bug » de la

soustraction (voir annexe A) est représenté par une régle PrologPlusCG.
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Figure 4.10. Encodage des régles et « bug » par PrologPlusCG. .

4.5.6.2 Exemple d’utilisation des régles

Afin de montrer comment les regles de la base de connaissances du systeme

TIDES sont appelées par le mécanisme d’inférence (soit pour ’analyse, pour le

diagnostic ou pour I'aide,...etc.), nous présentons dans la suite un exemple

détaillé qui explique ce processus d’utilisation.

Supposons qu’un apprenant, pour résoudre le probleme suivant 304-179 (figure

4.11), a procédé de la fagon suivante: au lieu d’emprunter pour la premiére

colonne, 1'¢éléve écrit z¢éro comme réponse a cette colonne ; de plus si une colonne

dont le chiffre du haut est zéro, il écrit le chiffre du bas comme réponse (0 — N =

N) (régle présentée dans le tableau 5.1 précédent).
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Figure 4.11. Résolution du probléme

La compilation de cette procédure de l'apprenant par PrologPlusCG donne le

résultat affiché par la figure 4.12 suivante.

Pokgt62.042 1
Fito Bt Ford Bl Windows Halp

|2 Tho Maln Frana + Prolog- CG File ; C:\aminPlatiorm\amineP latfonm\sausiraction, plsCG

eq\-L__X?._fI),
eqin U2, sulkade_X2,10), VD,
equi U3, subi_ Y3, Y3

SR U2 U

W Erarcs6, 1 X3, _
| now wg_¥E, empty i),
nelg ey Y2, emplty)i,
notcegq _US, engiy).
noteg _U2, enptydy.
wt Xt 6
egqu X2 0,

av o : — =
~
/- FndEsyors(3 ErrorsColl, _ListErrorsCol2, _ListErrorsCol
M _ListErrors2dl = () Lxlermrsl.‘oll -( stErrorsCeld » (743 _ListErrorsCol3 = (3
i | v

p;»ﬂm-er\u).zro,v.\,.m:-..x:ro:muw;m-:e.; 1SS i apen

Figurc 4.12. Compilation par PrologPlusCG de la procédure de Papprenant
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Ainsi, il nous a été facile de représenter chacun des bugs (voir annexe A et annexe
D) de la soustraction par une ou plusieurs régles PrologPlusCG. Notre exemple
montre qu’il y a au moins dcux régles (mal-régles) qui sont appelées suitc au
résultat de ’apprenant.

La régle présentée dans la figure 4.12 stipule que si les variables” Y3, Y2, U3
et U2 ne possédent pas la valeur symbolique « empty » et si X/ est inférieure a
Yletsi X2estégaleaOetsi UlestégaleaOetsi _UZestégalea Y2et U3
n’est pas égale R3, alors la régle numéro 56 (voir annexe D) est donc satisfaite et
sera déclenchée par le mécanisme d’inférence. Ce dernier est entierement réalisé
en PrologPlusCG et nommé soustraction.plgCG. Ainsi, a partir de Java, nous
chargeons en mémoire le programme PrologPlusCG (Figure 4.13)

PrologPlusCGFrame. LoadFile("soustraciion.plgCG")

Is
£ : 4
Search Refacter View Project Run Team zards  Tools Window Help
D O L F = @ - Em e 34 Soustraction v W 7“1 B T~
a7 s S 0y .
S I S O . o % v
2 ¢ X 3 soustractionFrame_ChoiceBox X ¥ soustractionframe ¢ 13 soustractionFrame

| JMenutieLp. add (JMenuTHe LpHanuel) ;

7 soustraction jpx JMenuHelp. add(jHMenuHe lpAbout) ;

+ D <Project Sourr jHenuBarl.add(jMenuF1le):
+ @ soustraction jMenuBar].add(jMenuHelp):
« Y soustraction.i this.secJHenuBar (jMenuBarl):
+ @Y soustraction it
% Constants jav PrologPlusCGFrame. LoadF1le (“soustraction.plgCG”);
4 DigtFeeld java |
::" soustractionf “ empl.setEnabled(false);
'j Soustractiorf emp2.setEnabled(false);
"; snumramfonF 1 decl.setEnebled(talse); o
& soustractionf | oA e —
3 soustractionG | [ 2)| Y] ¢ > (O]
soustractionFrame java insert 3425 v CUA v Q ~

Source Design Bean UML Doc History
!

Figure 4.13. Appel du moteur d’inférence par Java

Comme on peut le constater, dés que I’apprenant termine sa résolution de
probléme, le mécanisme d’inférence commence a chercher dans la base de
connaissances les régles et les mal-régles qui expliquent le comportement de
I’éléve. Si I’apprenant a entré une réponse fausse, un message est affiché pour
’informer que sa réponse est incorrecte, et le mécanisme d’inférence analyse les

colonnes une par une pour savoir dans quelle colonne I’erreur s’est produite (nous

" Les variables X1, X2, et X3 représentent les chiffres de la premiére ligne de I’opération, les
Y1, Y2, et _Y3représentent la deuxieme ligne, les _R1, _R2, et_R3 sont les résultats du
systémes, tandis que les _UT, U2, et U3 sont les résultats de I’éléve pour chaque colonne.
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donnons plus de détails sur ce fonctionnement un peu plus loin, voir module
Analyseur). Il commence d’abord par la premiere colonne ; il vénfie si le résultat
de cetle colonne est différent de celui du systéme, d’ailleurs comme le cas ici, il
déclenche les régles ou les mal-régles fautives (la mal-régle 56 est déclenchée
dans le cas présent, figure 4.12). Ensuite le méme processus recommence avec la
deuxieéme colonne ; encore ici, il a détecté une autre mal-régle (mal-regle 74,
figure 4.12). Enfin, le mécanisme d’inférence va successivement activer toutes ces
mal-régles pour conclure le comportement final de I’apprenant qui a commis ces

erreurs en essayant de résoudre son probléme (Figure 4.14).
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Figure 4.14. Affichage du résultat final par le mécanisme d’inférence

Ainsi, comme le montre la figure 4.15, nous faisons appel & partir du programme
Java a la requéte principale du mécanisme d’inférence agissant comme si nous

utilisions directement PrologPlusCG :
request="FindErrors ("+x3String+", "+x2String+", "+x1String+", "
+y3String+", "+y2String+", "+ylString+", "
+r3Number+", "+r2Number+", "+riNumber+",
+uldString+", "+u2String+", "+ulString+
", _ListErrorsAll, _ListErrorsColl, _ListErrorsCol2,
_ListErrorsCol3)." ;
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iew Project  Run

Refactor

£dit  Sea

File

PN -9 B@ - - o3 ¢4 prolog v RO R
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I . )
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£3 Constarts java | *,_ListErrorsall, _ListErrorsColl, _ListErzorsColZ, _ListErrorsCol3).
*3 DigtField java
:} 50“5"3@0”::'5" Vector solutions = PrologPlusCGFrame.Resolve(request, true):
':;‘ :Z:z:am(:g:r‘::: solution = (Hashtable) solutions.firscElemenc();
.—,‘ souslr:zﬂonﬁarl erreursAll = (String) solution.get{” _ListErrorsAil”).voString():
,f soustractionGLI | erreursColl = (Scring) solution.get{” ListErrorsColl”).toSvring():
~ a | erreursCol2 = (String) solution.get(”_ListErrorsCol2”).toString();
{ erreursfol3 = (String) solution.get{"_ListErrorsCol3”).voString();
)
¢ catch (Exception © ) {System.out.println(“Erreur lors de l'appsl du moteur G
H=ll>] < > [0
soustractionFrame java Insed 72224 - CuA v Q -
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Figure 4.15. Appel d’une requéte et récupération de la réponse

Finalement nous récupérons la réponse de [’appel a la requéte et nous construisons

les listes d’erreurs (ou de régles) :

Vector solutions = PrologPlusCGFrame.Resolve(request, true) ;

solution = (Hashtable) solutions.firstElement() :

erreursAll = (String) solution.get("_ListErrorsAll").toString()

erreursColl = (Sstring)
solution.get (*_ListErrorsColl").toString{(} ;

erreursCol?2 = (String)
solution.get (" _ListErrorsCol2").toString() ;

erreursCol3 = (String)

solution.get (" _ListErrorsCol3").toString{() ;
4.5.7 Génération des messages d’analyse et de diagnostic

Nous avons souligné précédemment que chaque régle de la base de
connaissances se réféere a un but clair et précis. De plus, elle contient un message
si I’application de cette regle implique une erreur. Ainsi, dés que |'analyseur
identifie un ensemble de régles dont I’activation reproduit le comportement de
I’¢leve, 1l est capable de générer deux messages. Un premier message d’analyse
au nivéau du premier module (TIDES-Anlyse) qui constitue une premiére forme
de rétroaction et ne concerne que l’identification de la nature de l’erreur

seulement (voir figure 4.16 tirée de I’exemple précédent).
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Le résultat juste est : 125. Essaie de faire attention pour tes prochaines

opérations aux points suivants.

Colonne 1:

- vous n'empruntez pas. Pour les colonnes de la

forme 0-IN, vous acrivez IN comme réponse et pour celles
du type petit nombre - (moins) grand nombre, vous
mettez 0.

Colonne 2 :
- vous n'empruntez pas ; dans chague colonne, vouz

soustrayez le plus petit chiffre du plus grand, peu
importe leurs positions respectives.

(o]

Figure 4.16 - Exemple d’un message d’analyse (exemple précédent)

Ensuite on a un autre message de diagnostic plus explicite au niveau du
deuxiéme module (TIDES-Diagnostic) qui constitue une deuxiéme forme de
rétroaction pour savoir les causes réelles de cette erreur (voir figure 4.17). Ce
message permet alors de définir I’état cognitif de I’éleve en temps réel, ce qui

constitue le diagnostic cognitif.

i Disgnostic .

- Vous avez une mauvaise commaissance du sens de I’ emprunt. Vous ne
savez pas que la valeur réelle attachée a un chiffre releve de sa position
dans ce nombre, donc vous ne maitrisez pas les relations entve les chiffres
et leurs positions.

- Vous transformez le nombre sans respecter les regles de l'echange entre
les divers types d'unités.

(o]

Figure 4.17 - Exemple d’un message de diagnostic (exemple précédent)

I1 faut noter que dans les deux cas, le mécanisme d’inférence se charge de
déclencher ces messages qui sont intégrés dans les régles de la base de

connaissances.
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Toutefois, lors d’une séance d’apprentissage, et en particulier lorsqu’il estime
avoir terminé sa résolution, 1’éléve peut demander au systéme de vérifier sa
solution (finale ou particlle). Dans ce cas, un message associ¢ a sa résolution et

généré a partir de I’identification de son cheminement, est toujours I'un des

verdicts sulvants :

1. La solution est correcte.

2. La solution est incorrecte (le systéme fournit la localisation de |’ erreur

et sa description).

3. La solution est incorrecte et a plusieurs explications (le systéme

présente un test avant de donner une description de I’erreur).
4. La solution est obtenue par des actions plus complexes que nécessaire.

5. Connaissances trop limitées pour poser un diagnostic.

Dans les cas 2 et 4, le message diagnostic comporte aussi des informations plus

précises sur les causes de I’erreur ou des erreurs détectées.

Il est & remarquer qu’une fols le probléme soumis, I’éleve garde le contrdle absolu
sur le déroulement de la session d’apprentissage. Il peut développer, vérifier et
corriger sa solution sans faire appel au tuteur ni étre interrompu par celui-ci. Dans
ce contexte, les messages d’analyse et de diagnostic n’apparaissent que si ’éléve
en fait directement la demande. Cependant le systeme essaye de discriminer,
d’isoler, de connaitre le mieux possible le raisonnement qui a mené |’éléve a
donner une réponse fausse. En effet, c’est & partir des réponses de I’éleve que le
systéme pourra élaborer des hypotheses sur sa compréhension et sur la nature des
procédures utilisées pour arriver a ce résultat. Pour ce faire, il pourra donner plus
d’une explication a une réponse erronée pour bien cemer la conception de 1’éléve.
De ce fait, il est capable d’évaluer d’une fagon précise les difficultés de cet éléve
afin de faire des interventions d’aide efficaces. Cela conduit, bien siir, & une
remédiation. Le systéme est capable de choisir un mode de remédiation en
fournissant des problémes tests a I’éléve (voir sous-section 6.5 pour un exemple

détaillé).
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4.5.8 Catalogue d’erreurs

Dans le but d'élaborer les mal-régles de la base de connaissances, le catalogage

des erreurs susceptibles d’éire commises par des ¢léves a été réalisé en
distinguant six types d’erreurs : les erreurs conceptuelles, les erreurs logiques de
raisonnement, les erreurs de regroupement, les erreurs d’algorithme, les erreurs
dues a la charge cognitive et les erreurs procédurales. Cette distinction repose sur
une discrimination des différents éléments du contexte d’une tache. C’est ainsi

que plusieurs problémes peuvent étre générés a partir d’'un méme type de taches

en spécifiant successivement différents contextes d’exécution.

Par exemple, pour la tiche emprunter sur un zéro, le fait que le concept de la
numération positionnelle soit connu ou non constitue une information utile
puisque le zéro signifie qu’il y a absence de groupement dans la position
correspondante, mais dans la soustraction, I’emprunt sur le zéro exige qu’on aille
a la valeur suivante pour emprunter le groupement nécessaire. Cette confusion de
deux groupements pourra cependant étre la source d’erreurs de la part de I’éléve,
erreurs globalement qualifiées de groupement. En fait, I'éléve qui commet une
telle erreur, la fait parce qu’il a mal compris le concept du nombre. En effet, pour
que ’éleve arrive a une maitrise intelligente de la numération positionnelle, il

doit d’abord se donner une compréhension suffisante du concept de nombre.

Les travaux concernant le nombre, son acquisition ct son utilisation chez les éléves
s’articulent autour de deux grandes préoccupations : la premiere concerne la
conception du nombre, en le considérant comme centre d’apprentissage
mathématique a travers les six années de 1’école primaire (tous les niveaux). La
seconde renvoie a un point de vue plus didactique cherchant a analyser les erreurs
et tenter d’expliquer les difficultés relatives aux procédures arithmétiques dans le
sens que beaucoup d’erreurs procédurales sont dues a la représentation du nombre

chez 1"¢leve (Fayol, 1990).

D’ailleurs, les opérations elles-mémes portent sur les nombres. Et il n’est pas
surprenant que la compréhension du nombre soit a la base de celle des algorithmes

et que les erreurs dans ce domaine relévent souvent de difficultés avec le concept
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de nombre lui-méme (erreurs conceptuelles). En d’autres termes, un éléve qui ne
comprend pas le concept du nombre ne pourra pas maitriser, ni [’algorithme de la
soustraction écrite (erreurs d'algorithme), ni algorithme de toute aulre opération
arithmétique. C’est le nombre lui-méme qui donne sens aux procédures que I’éléve

doit metire en place pour réaliser une opération arithmétique.

Toutefois, la non-maitrise des caractéristiques du nombre peut étre une source
d’erreurs. L'éléve qui, par exemple, voit le nombre comme une simple collection
de chiffres collés les uns & coté des autres peut méme ne pas s’étonner d’obtenir
une différence de deux nombres plus grande que le premier terme de I’opération
(erreurs logiques de raisonnement). Donc, prenant en considération les difficultés
dans I'utilisation du nombre lui-méme, ’erreur de I’éléve ne peut étre considérée

comme découlant uniquement d’une procédure erronée.

Une toute autre catégorie d’erreurs n’a rien a voir avec la conception du nombre.
Il est possible, par exemple, qu’un €léve fasse une erreur pendant le processus
méme d’élaboration de sa solution. Cette erreur peut provenir du fail que certaines
notions font appel a des opérations indisponibles chez I’¢leve. Les limites de la
mémoire de travail, par opposition a la mémoire a long terme, et la charge
cognitive réelle de I'activité sont souvent les causes de cette erreur (errenr due a
la charge cognitive). 1l est plus difficile de systématiser I’identification de ce type
d’erreurs puisque c’est par I’expérience et au cas par cas qu’on pourra réussir a

formuler certaines mal-régles permettant de déceler ces erreurs.

Dans la suite, nous présentons plus en détail le fonctionnement de 1'analyseur
avec des exemples d’utilisation illustrant ses composantes. De plus, nous
donnons un exemple dans lequel on propose des problémes tests pour montrer la

puissance de I’analyseur.

4.6 Présentation du module analyseur

4.6.1 Fonctionnement de I’analyseur

L’analyse de I’action de 1’éléve est confiée a la base de connaissances grace au

mécanisme d’inférence. En associant différentes régles de cette base, on peut
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générer des méthodes (des plans) permettant d’atteindre correctement ou
incorrectement le but poursuivi. L’analyseur cherche a interpréter les actions de
I’¢léve cn essayant de trouver un cnsemble de régles qui peul produire le méme
résultat que celui de I’éleve (utilisations des régles qui correspondent aux étapes
de résolution). Dans ce processus d’identification du comportement de I’éléve,
I’analyseur procéde de la fagon suivante : dans chaque unité de connaissances
(utilisations des régles d’une unité de connaissances), il cherche d’abord a
utiliser les régles de références, puis les régles équivalentes ; en cas d’échec, il

poursuit avec les regles généralisantes et enfin avec les mal-regles.

On procede donc en décomposant la tiche de départ en sous-taches et chacune de
ces sous-tdches en d’autres sous-tdches jusqu’a l’obtention d’un ensemble de
sous-tiches exécutables'®. Par exemple, la taiche Faire une soustraction conduit a
la décomposition indiquée a la figure 4.18. Dans cette décomposition, les actions
Soustraire chaque colonne séparément et Soustraire le bas du haut sont des
sous-taches exécutables. Les autres actions cependant (par exemples, Emprunter
sur zéro, Emprunter sur un chiffre) devront étre ’objet de décompositions
additionnelles puisqu’elles ne sont pas directement exécutables par le systeéme
(par exemple, est-ce que ce zéro surmonte un autre zéro ou un vide) (utilisations

des regles qui permettent de suivre le cheminement de I’éléve).

r Fiire une suustraction {

S — J

Avec FEuprung Sans Emprunt

]

jl | L

. . Emprunt surun Seustriire Ie bat du
Loiprens sir 2éi Coe
chiffre St

Souseraire chague ]

colonne sépar¢ment

Figure 4.18 - Décomposition partielle de 1a tAche Faire une soustraction

" Une tiche exécutable est une tache qui ne peut étre décomposée en sous-tiches, de plus ne
demande pas des connaissances avancées pour qu’elle soit résolue.
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Dans le syst¢me TIDES, si la décomposition effectuée par I’éleve ne correspond
pas au probleme de référence généré par le systéme a partir des régles de
références, I’analyseur cherche a expliquer les dilférences (utilisations des régles
qui définissent les types d’erreurs). D’abord en vérifiant que la solution proposée
par I’¢léve n’est pas la méme que la solution de référence ; ensuite, en cherchant

a expliquer la différence par des mal-regles.

II faut noter que, la génération de plans se fait avec soin pour éviter toutes sortes
d’explosion combinatoire des regles. C’est pourquoi il est important de se donner
des heuristiques permettant de réduire [’espace-probleme dans la procédure
d’analyse. Comme il fut mentionné en 5.3, en donnant la structure d’une régle du
TIDES, une telle heuristique est la raison d’étre de 1'élément 4 (niveau de
complexité) de chaque régle, €lément qui identifie le niveau de complexité de Ja

prémisse (élément 2) de la régle par rapport a I’ensemble des taches.

4.6.2 Analyse des actions de I’éleve

Dans le systeme TIDES, I’éleve est totalement libre dans la formulation de buts
essentiels de la connaissance envisagée. S’il n’arrive pas a la formulation désirée,
c’est-a-dire, s’il manipule des buts dont la formulation est différente des buts
correspondants du systéme, ce dernier va se charger de [’analyse des actions de

cet éleve.

D’ailleurs, le principe de l'analyse des actions de |’¢léve est de comparer les
réponses trouvées par 1’éleve avec les réponses simulées par le systeme. Cette
comparaison génére seulement des hypotheses sur la fraction de connaissances

pouvant étre fausses ou absentes.

Cependant, un probléme d’analyse se pose en tentant de rendre le systéme capable
de poser un diagnostic adapté au niveau de concentration ou se situe 1’éléve dans
le processus de résolution. D’une part, il est essentiel de donner a chaque action
proposée par I’éléve un sens précis si I’on veut que le systéme soit capable de
poser un diagnostic aussi précis. D’autre part, ’éléve qui travaille a un niveau de

concentration avancé durant les premicres étapes de la résolution doit utiliser des



procédures adaptées a ce niveau. Ainst, par exemple, ['action emprunter sur un
chiffre (non nul) n’a pas le méme niveau de concentration que I’action emprunter
sur zéro. On pourrail méme imaginer que, durant les premiéres Ctapes de la
résolution, un €léve qui inscrit une action comme emprunter sur un chiffre, a en
téte une action supposant un positionnement préalable par I’action emprunter sur

zéro. Plusieurs solutions ont ét¢ explorées pour faire face a ce probleme.

o Inviter I'éléve a préciser son but : un éleve qui formule une action a
caractére ambigu, détectable par le systeéme, est invité a préciser son but.
Ces précisions viennent réduire les problémes d’analyse associés aux
actions de I'éleve. Il est certain que cette fagon de procéder facilite
|’analyse des erreurs par le systeme ainsi que la génération de messages

diagnostic,

o Analyser les actions de ['éleve par détection d’éléments critiques : une
autre piste de solution consiste a analyser les actions proposées par 1’éléve
a partir de certains critéres plus sélectifs (comme I’emprunt, par exemple).
[1 s’agit tout simplement de vérifier la présence ou I’absence d’actions
jugées critiques dans la solution proposée par I’¢léve et d’exprimer une

analyse en conséquence.

o Adapter les messages diagnostiques au niveau de concentration : la
résolution d’un probléme en utilisant un algorithme ou une procédure de
résolution, peut amener U'éléve & travailler sur plusieurs niveaux de
raisonnement et le passage d’un niveau au suivant se fait de fagon
continue. Le message de diagnostic formulé par le systeme doit étre adapté
au niveau de concentration ou se situe 1’éléve dans la démarche de
résolution, c¢’est-a-dire, qu’il doit atteindre un haut niveau de précision

quand la formulation de I’éleve peut se traduire en actions précises.

Les considérations qui précédent ont abouti a une approche dans laquelle le
systéme est plus précis au départ dans son diagnostic car 1l suppose que I’éléve

qui ne spécifie pas précisément certaines actions moins importantes peut



néanmoins les avoir en téte. Elles sont alors sous-entendues quelque part a

I”intérieur des autres actions proposées.

C’est pourquoi quand unc crreur cst détectée, cn utilisant unc analysc [ine, ¢t que
cefte erreur implique un mauvais choix de stratégie, le syst¢éme TIDES émet une
premiére rétroaction en décrivant le comportement de 1’éléve. Si un message plus
explicite est demandé par 1’éleve, alors une deuxiéme rétroaction prend la forme
d’un diagnostic plus précis. L’utilisation de ces messages permet de distinguer,
pour les fins des interventions du tuteur, entre une imprécision de formulation de

haut niveau et une erreur en bonne et due forme.

C’est la méthode qui a été retenue pour contourner les problémes d’analyse a
certains niveaux de concentration. Voici, a titre d’exemple, le message de
diagnostic affiché a la suite d’une erreur d’un éléve consistant a omettre
d’emprunter correctement avant de faire la soustraction dans une colonne (figure
4.19):

953

406
553

«Vous avez généralisé une conception correcle dans certains cas particuliers,

o : Lo IS
mais qui ne supporte pas le moindre changement de situation ».

' Dans le cas ot I'éléve doit faire, par exemple, la soustraction : 3 — 6, il applique ici une régle qui
dit : «ne pas soustraire le grand nombre du petit nombre», 1l change donc le probléme en 6 — 3 au
lieu d’emprunter sur la colonne suivante.
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- Vous avez généralisé une conception coxrvecte dans

certains cas particuliers, mais qui ne supporte pas le
moindre changement de situation. Vous avez appliqueé ici
une régle gui dit «ne pas soustraire le grand nombre du

petit nombre».

- Vous ne connaissez pas la significatien de la disposition
algorithmique. Vous ne respectez pas les dispositions des
chiffres de la colonne traitée.

Figure 4.19. Exemple d’un message de diagnostic
4.6.3 Analyse d’un processus plutdt que d’un produit

Comme il a été indiqué dans le chapitre 2, le modéle d’ Anderson est indépendant
du domaine d’apprentissage. Mais, on peut se poser la question suivante : jusqu’a
quel point ce tragage de modéle est-il indépendant du domaine d’apprentissage ?
Ce modéle a été appliqué a des domaines aussi variés que la programmation en
langage LISP, la démonstration de théorémes en géométrie et la résolution
d’équations algébriques. Dans toutes ces applications cependant, le tuteur

intervient immédiatement apres ’identification d’une erreur.

Dans le¢ syst¢tme TIDES, le niveau d’intervention (analyse ct diagnostic) ecst
'interface de résolution (appelée aussi bloc de résolution). Par conséquent, le
processus diagnostic est plus complexe, notamment parce que la solution
formulée par 1’éléve peut contenir plusieurs différences (erreurs) avec la solution
générée par le systeme pour atteindre le but poursuivi. Il est également plus
complexe parce qu’il est possible (et méme probable) que la démarche de
résolution formulée par I’éléve contienne une ou plusieurs décompositions d’une

tdche en sous-taches.
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4.6.4 Précision de ’analyseur

Puisque 'analyse de Ja démarche de résolution de 1’éleve peut porter aussi bien
sur un premier niveau de décomposition d’une tache (sur des actions complexes,
comme par exemple, emprunt sur deux z€ro) que sur une résolution finale (sur des
actions ¢lémentaires, comme par exemple, soustraction sans emprunt), sans
omettre toutes les situations intermédiaires possibles, ’analyseur du systéme

TIDES doit manifester une précision toute particuliére.

Iaire wne soustraction

Sans Empruat

|

Lniprunt sur 7érp

— | R
Au desas
d'unautre ’

)
’ Empraatsur un chiffre |

IS

Soustraire chaque , \jousn'nir\- le bat du

colonne séparément | haut

| Au-dessus
d'un autre

chiftre

Au-dessuy
d"un chiffre

Au-dessusy

0rn d'un zére g

Figure 4.20. Décomposition de 1a tiche Faire une soustraction
Dans le graphe de la figure 4.20, ’arbre de décomposition de la tiche «Faire une
soustraction» en sous-taches, sous-sous-taches, etc. est présenté afin de montrer la
plus grande précision de ’analyseur du systeme TIDES et les contraintes qui
s’imposent a cet analyseur pour que l'analyse porte sur le processus de la
résolution plutdt que sur un produit final (réponse finale). On peut constater, par
exemple, que dans ce dernier cas, et en supposant pour simplifier I’exposé que la
décomposition ne fait intervenir que des décompositions en séquences d’actions,
I’objet de ’analyse peut étre représenté par un produit final correspondant & la
séquence de nceuds Avec Emprunt - Emprunt sur un_chiffre — Soustraire

chaque_colonne_séparément - Soustraire_le_bal_du_haut.

En comparaison, ’analyseur du systéme TIDES doit étre capable d’analyser une

solution partielle ou compléte d’un éléve. En conséquence, cette solution doit
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pouvoir étre analysée en fonction des ensembles d’actions suivantes (complexes

ou élémentaires) :

- Avec_Emprunt—Sans_Emprunt
- Avec_Emprunt—Emprunt_sur_zéro—Au_dessus_d’'un__autre zéro

- Avec_Emprunt—Emprunt_sur_zéro—Au_dessus_d’un_autre chiffr

- Avec_Emprunt—Emprunt_sur_un_chiffre—Au_dessus_d’un_autre

chiffre
- Avec_Emprunt—Emprunt_sur_un_chiffre—Au_dessus_d’un_autre_
z€ro
- Avec_Emprunt—Emprunt_sur_un_chiffre—Soustraire_chaque_col
onne_séparément —Soustraire_le_bas_du_haut
IL s’agit donc d’une problématique d’analyse plus complexe. Et cette complexité

croit exponentiellement avec le nombre de niveaux.

4.6.5 Puissance de ’analyseur

Comme le cas dans le LISP-TUTOR d’Anderson, une rétroaction rapide sinon
immédiate du tuteur, a deux effets sur I’analyse & effectuer. D’abord, ’analyse
n’est faite qu’en fonction d’unc scule ou d’un nombre trés réduit de régles et
ensuite, le nombre d’erreurs peut difficilement dépasser un, puisque le tuteur

intervient dés qu’une erreur est détectée.

Dans le cas du systéme TIDES, la liberté de manceuvre exigée par le domaine
d’apprentissage, liberté qui doit permettre a 1’éléve d’explorer librement
différentes pistes de solution sans crainte d’étre interrompu par le tuteur, implique

que I’analyseur peut retracer simultanément plusieurs erreurs potentielles.

.

Nous avons annoncé a plusieurs reprises que le systétme TIDES est capable
d’analyser et de diagnostiquer les erreurs ambigués en invitant I’apprenant a
résoudre certains problémes tests liés a sa conception erronée. Les probléemes
proposés ne dépassent pas le nombre d’hypotheses du systéme (c’est-a-dire le
nombre d’explications d’crreurs possibles). Si certaines hypothéses s’accordent

avec une réponse erronée, le systéme peut déduire les causes de I’erreur sans
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fournir d’autres problémes. Selon les réponses de |'apprenant, le systéme peut
prédire quelle conception erronée I'éléeve manifeste. Dans la suite nous exposons

un exemple détaillé de cette capacit¢ du systeme.
e Exemple d’analyse et de diagnostic des erreurs ambigués

Supposons qu’un apprenant, pour résoudre le probleme 730 — 185 =, ait trouvé le
résultat 655 présenté dans la figure suivante (figure 4.21). Selon ce résultat, le
systéme ne peut savoir exactement comment ’apprenant arrive a cette solution :
pour la premiere colonne, est ce que ’apprenant a soustrait le plus petit du plus
grand (5 - 0 = 5) ou a-t-1l emprunté une dizaine de la colonne suivante sans
changer cette colonne (10 — 5 = 5) ? D’ailleurs, les deux procédures donnent le
méme résultat. Pour la deuxieme colonne, la méme question se pose : est ce que
’apprenant a fait (8§ — 3 =5, le plus grand moins le plus petit) ou a-t-il fait (13 — 8
= 5) en empruntant de la colonne suivante sans la changer ?. Ce type d’erreurs est

appelé « erreurs ambigués » (Attisha et Yazdani, 1983).

730

A

Execicn

Fitur  Exemples  Information hation
Do Qe Fu

e

Etapo 1: Commencer un neuveau prebléme | Nouveau Probisme.

Etape 2 : Effectuer votre opération

Nomiye dunoe 7 3 0

Nonkrs du pas i 8 A

Resat 6 5 S

Etape 3 : Faire le diagnostic Vaider

Figure 4.21. Probléme de Péleve avec des erreurs ambigués
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Lorsque 1’apprenant demande la validation de son résultat, le systeme TIDES
échoue au premier coup pour trouver la procédure utilisée par I’éléve ; cependant,
1l alfichc un message avee deux hypotheses différentes (figure 4.22)
e Hypothese |: vous n'empruntez pas, dans chaque colonne vous
soustrayez le plus petit chiffre du plus grand.
ou

e Hypotheése 2 : quand vous empruntez, vous ajoutez 10 correctement
mais vous ne changez aucune colonne a gauche.

Lo resultat juste st : 545, Essaie de [aire attention pouwr tes prochaines

operations aux points suivants,
Hypothise 1

- vous n'ewmpruntez pas ; dans chaque colonsie, vouz
soustrayez Je plus petit chiffre du plus grand, peu
importe leurs positions respectives.

Hypothise 2

- Quand un emprunt est cause par un 0, vous Jul
ajoutez 10 correctement, mals vous ne changez aucune
colonne a gauche.

]~ Ok

Figure 4.22. Message d’analyse avec deux hypotheses

Ensuite, le systéme génére un probléme test pour savoir exactement quelle

procédure est utilisée par I'¢léve. La figure 4.23 illustre ce probléme test.
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Figure 4.23. Probléme test

Deux cas sont possibles : soit la solution de I’éléve a ce probléme test est correcte

soit elle est fausse.
e Premier cas : la solution de ’apprenant au probléme test cst fausse

Si la réponse de I'apprenant au probléme test est fausse, comme ’indique la figure
suivante (figure 4.24), le systéme dans ce cas écarte la deuxiéme hypothése et
garde la premiere puisque cette dernieére s’accorde avec la réponse erronée du

probléme initial.
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Figure 4.24. Solution fausse du probléme test

Le systtme est maintenant capable d’identifier la nature de D’erreur et par

conséquent il peut afficher un premier message d’analyse (figure 4.25).

Le résultat juste est : 545, Essaie de faire attention pour tes prochaines

opérations aux points suivants.

Colonne 1 :

- vous n'empruntez pas ; dans chaque colonne, vouz
soustrayez le plus petit chiffre du plus grand, peu
importe leurs positions respectives,

Colonne 2 :

- vous n'empruntez pas ; dans chaque colonne, vouz
soustrayez le plus petit chiffre du plus grand, peu

importe leurs positions respectives.

]

Figure 4.25. Message d’analtyse apres le probléme test

Enfin un message diagnostic (figure 4.26) du deuxiéme module (TIDES-

Diagnostic) trés précis est affiché. Ce message détermine les causes réelles de

cette procédure erronée.
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- Vous avez genéralise une conception corvecte dans certains cas

particuliers, mais qui ne supporte pas le moindre changement de situation.
Vous avez applique ici une régle qui dit «ne pas soustraire le grand nombre
du petit nombre».

- Vous ne connaissez pas la signification de la dispositon algorithmique.
Vous ne respectez pas les dispositions des chiffres de la colonne traitée.

- Vous ne voyez pas le nombre comme un tout, vous le traitez sans aucune

prise en considération des centaines, dizaines et unités.

=]

Figure 4.26. Message de diagnostic apres le probléeme test

e Deuxiéme cas : la solution de 'apprenant au probléme test est correcte

Si la réponse de I’apprenant au probléme test est correcte, comme l’indique la
figure suivante (figure 4.27), le systéme dans ce cas écarte la premiére hypothese
et garde la deuxiéme, puisque cette demiere s’accorde avec la réponse erronée du

probléme initial.

Frtes  Lemtigees o5
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Figure 4.27. Solution correcte du probléme test
Le systéme affiche un autre message d’analyse (figure 4.28) du premier module

(TIDES-Analyse) qui interpréte le comportement de 1'éléve de maniére exacte.
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Le résultat juste est: 545, Essaie de faire attention pour tes prochaines

opérations aux points suivants.
Colonne 2 :

- Quand un emprunt est causé par un 0, vous lui
ajoutez 10 correctement, mais vous ne changez aucune

colorwe a gauche.

- vous n'empruntez pas ; dans chaque colonne, vouz
soustrayez le plus petit chiffre du plus grand, peu
importe leurs positions respectives.

=)

Figure 4.28. Un autre message d’analyse du probléme test

Aprés ce dernier message d’analyse (figure 4.29), le systéme affiche un autre

message de diagnostic qui lui aussi détermine les causes possibles derriéres la

procédure erronee de |’apprenant.

- Vous voyez correctement I'absence de groupement dans la position ou
apparait le zéro, mais vous ne réussissez pas a prendre en compte que des
‘groupements de I'ordre indiqué par ce zéro sont « cachés » derriére les
‘chiffres apparaissant a gauche de ce zéro.

- Vous ne connaissez pas le sens de 1”emprunt, vous considérez I'emprunt
commnie une convention formelle et non comme une transformation d'écriture
traduisant une réorganisation du nombre dont la quantité exprimée doit étre

conservee.

- Vous avez un probleme au chapitre de reconnaissance de l'inclusion des

différentes unités de mesure de la quantité.

Figure 4.29. Un autre message de diagnostic du probi¢me test

Cet exemple montre de fagon trés claire la puissance du syst¢eme TIDES a
diagnostiquer les erreurs ambigués en proposant des problémes tests pour bien
cemer les difficultés qu’éprouve un apprenant lorsqu’il résout un probléme de la

soustraction écrite.



Par ailleurs, le systéme peut identifier les lignes de raisonnement qui sous-tendent
les action de ’apprenant en utilisant des méthodes trés efficaces. Ces méthodes

sont présentées dans la sous-section suivante.

4.6.6 Génération dynamique du graphe de solution

Afin de déterminer quelle ligne de raisonnement sous-tend ['action de I’éléve, le
systéme doit avoir un ensemble de toutes les lignes de raisonnement qu’un éleve
peut poursuivre. Cet ensemble représente 1'espace de solution du probléme. La
structure de données que nous avons utilisée pour représenter cet espace de
solution est appelée graphe de solution. Ce graphe de solution, utilisé par le
modele de ’éleve dans le systeme TIDES, est généré automatiquement par un
résolveur de probléemes basé sur-les régles de la base de connaissances (Figure

4.30).

Interface {  Apprenant |
| [— S
" Chemins |
possibles :
i de solution Raisonnement

Graphe de solution "

Analyseur

Base de connaissances

Moteur b o

A - . . . L
'+  Résolveur d’inférence

Régles  Mal-Régles

Diagnostiqueur

Figure 4.30. Mécanisme de génération dynamique du graphe de solution
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Le résolveur, construit sur des caractéristiques de base pédagogique, joue un role
important dans cette architecture. En effet, d’'une part, il facilite ’analyse et le
diagnostic des activités de I’éleve, d’autres part, il permet de générer un graphe
de solution correspondant aux chemins de la solution de I’apprenant. Une des
caractéristiques particulieres de ce résolveur, est qu’il fonctionne quel que soit le

jeu de données introduit par [’apprenant.

4.6.7 Graphe de solution et le module analyseur du systéme TIDES

Voyons maintenant comment le systéme TIDES se servit de module analyseur

pour appliquer la méthode du tragage de modéle en utilisant le graphe de solution.

Comme il a ét¢ indiqué un peu plus t6t dans ce chapitre, que ce soit pour aider
I’éléve ou pour analyser sa solution, le tuteur fait appel au module analyseur. Ce
module interpréte le graphe de solution pour simuler le tragage de modele. II
simule en temps réel ’activité cognitive de |’éleve, mais entreprend 1’analyse de
la solution seulement a son instigation. De plus, il utilise un ensemble de régles
d’une unité de connaissances correspond a tous les comportements manifestés par
I’éleve. L utilité de ces régles réside dans le fait qu’elles permettent 1’économie
d’un nombre considérable de regles, simplifient la codification de ces régles (Dion

& Lelouche, 1994), et réduisent la taille du graphe de solution.

LLe module analyseur doit aussi reconnaitre la stratégie (ou les stratégies) utilisée
par [’éleve parmi [’ensemble des stratégies représentées dans le graphe de
solution, ce qui montre le réle de ce graphe dans l’analyse du comment.
Contrairement a certains tuteurs d’Anderson (notamment le tuteur Lisp) qui
doivent établir a priori la stratégie adoptée par 1’éléve, |’analyseur du TIDES peut
la déterminer a posteriori en utilisant le graphe de solution. Puisque, en effet,
I’analyseur peut comparer la solution de I’éléve a la trace des solutions possibles
conservée dans le graphe de solution et ainsi d’identifier le type de solution

envisagée par I’éléve.

Le processus mis en ceuvre par I'analyseur pour donner un indice, aider 1’éléve ou

évaluer une solution est essentiellement le méme. Lorsque I’¢leve fait appel au
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tuteur, ’analyseur entreprend de comparer la solution de I’éléve a la trace de la

solution enregistrée dans le graphe de solution.

4.6.8 Exemples d’un graphe de solution

Le graphe de solution contient trois types d’information (Conati & VanLehn,
1996b) qui représentent (1) tous les plans qui peuvent étre dérivés par les régles
de la base de connaissances pour résoudre un probléme de soustraction ; (2) tous
les chemins possibles (calculs numériques) de solution qui développent ces plans ;
(3) le raisonnement derriére chaque étape dans un plan. Considérons, par exemple,
le probléme de soustraction présent¢ dans la figure 4.31. Il y a deux plans
différents pour ce probléme : plan qui utilise I’emprunt pour trouver la solution et
plan qui cherche la solution sans appliquer I'emprunt. Ces deux plans sont
représentés par les deux ensembles de solution liés aux connaissances primitives'®

« Avec Emprunt » et « Sans application d’Emprunt » (figure 4.31).

Par exemple, les connaissances primitives ci-dessous correspondent a
I’application des régles de la base de connaissances du systéme pour

I’interaction84 26 =52, qui sont aussi considérées dans la figure 4.32 :

] primitive différence(chiffrel, chiffre2, colonne)
/¥ chiffrel est le chiffre situé¢ en haut de la colonne,
chiffre2 est le chiffre situé en bas de la colonne */
si [on est en train de traiter la colonne colonnel)

[et qu‘il n'y a pas encore de résultat pour la colonne
colonnel]

et que chiffrel est supérieur ou égal a chiffrel
alors écrire la différence entre chiffrel et chiffre2

comme résultat pour la colonne colonnel

e primitive traitement_colonne(colonne):

si on est en train de traiter la colonne colonnel
et gue la colonne a gauche de colonnel est colonneG
[et qu’'il y a un résultat pour la colonne colonnell
alors déplacer le focus de la colonne colonnel & la colonne

colonneG

e primitive decrement (chiffre, colonne):

" Selon VanLehn (1988), les connaissances primitives sont des applications directes, par I’éléve,
des regles de production représentant des connaissances (comme par exemple : décrément,
raitement_ colonne, ...)
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51 on est en train de traiter la colonne colonnel

et que la colonne colonnel demande un emprunt

alors déplacer le focus de la colonne colonnel & la colonne
colonneCG

et soustraire 1 au chiffrel de la colonne colonneG

Résoudre le probléme : 84 - 26
| !

Plan de solution ‘ Plan de solution
] Avec Emprunt . Sans application d’Emprunt
|
e soustraire 6a4 " e soustraire 6 a4
e décrémenter 8 | e faire 'emprunt
e remplacer 8 par 7 ¢ décrémenter 8
e ajouter 1024 e remplacer 8 par 7
e soustraire 6a 14 e soustraire4 a6
e ¢crire résultat 8 (colonne 1) | e écrire résultat 2 (colonne 1)
e soustraire2a’7 e soustraire2a’

e écrire résultat S (colonne 2) | o gcrire résultat 5 (colonne 2)

| | _

Figure 4.31 : Probléme de soustraction avec deux plans de solution (correct et incorrect)

Les connaissances primitives pour un plan peuvent étre générées et combinées de
différentes maniéres produisant un ensemble de chemins de solution. Les
systémes tutoriels existants qui interviennent pendant la résolution de problémes
réduisent le nombre de chemins de solution en forcant I’éléve a suivre une
stratégie particuliere de résolution de problémes (Anderson & al, 1995).
Contrairement a ces systémes, TIDES laisse la libert¢ a 1’éléve de choisir sa
stratégie de résolution et son graphe de solution fournit une représentation
compacte de tous les chemins possibles de solution qui développent un plan donné
(figure 4.32) et soutient une interaction tutorielle plus flexible et semblable a celle

produite par les tuteurs humains.
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Calculer 84 - 26

E1

Traitement de
la colonne 2

Traifement de
la cojonne |

Soustraire 6 3 4

Plan

E3

[ S
Actions , , ;
o Es@crirc l'cmprunl)\?cmplacer 8 pa@ (F,crirc resultat @ ‘/‘liciir_c;ciu_llil_z) E6 la colonne

obscrvée}s z suivante “
- R Ao I O TOR PO S

v
, Polution
Etapesde | Problém 10 7 10 710 rm e e
résolutio g 4 84 B 4 814 B 4
- 26 26 26 -
" 26 ce ot c° 26
v.o— 8

Figure 4.32 Identification du graphe de solution de I’éléve
Pour expliciter un peu mieux le principe du graphe de solution, reprenons plus en
détail notre exemple présent¢ dans la figure 4.32. Deux scénarios différents se
présentent : dans le premier scénario I’éléve a suivi un plan correct pour arriver a
une solution correcte (utilisation de ’emprunt) ; dans le deuxiéme scénario (celui
qui nous intéresse le plus) le plan suivi par I’éléve n’aboutit pas a une solution

correcte, I’éléve a commis plusieurs erreurs.
- Premier scénario : solution correcte

La démarche que nous décrivons ici consiste a identifier les ¢tapes que ’éléve a
suivies et qui ont abouti a une solution correcte et a la construction du graphe de
solution présenté dans la figure 4.32a. Pour résoudre le probleme de soustraction
84—-26, I’¢léve va commencer d’abord par la colonne la plus a droite (4,6) et la
considére comme colonne active. Il doit soustraire 6 a 4, mais comme 6 est plus

grand que 4, 1l doit « emprunter de la colonne suivante a gauche ». Pour cela, il se
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focalise sur cette colonne a gauche, 1l décrémente 8 de | et le remplace par 7, 1l

ajoute ensuite 10 a 4, puis il soustrait cette fois 6 a 14 et écrit le résultat dans la

premicre colonne (figure 4.32a).

( B
A
Calculer 84 - 26
Traitement Traitement
de la colonne dela
i colonne 2
Stra;egles Soustraire 24 8
e
résolution
(Ajouter 104 4> <Soustra|re 64ald Soustraire 22 7
oA T IO L
Actions - 4 - 4 4
non @crire I‘emprunD (Ecrire resultat@ Ecrire resultat 5 )
observées
e T I l ....... o o
. y y A »
Et'apes .de Problém 10 10 7 10 7 10 Solution
résolutio g 4 g 4 _8 4 84 B4 orrecte
n 26 T2 6 26 26 2.6
Y | 2 - 8 8 8

Figure 4.32 a. Graphe de solution menant a la solution correcte du probléeme 84 - 26
Ensuite, il poursuit sa résolution en soustrayant 2 a 7 et en écrivant 5 comme
résultat de cette colonne. Enfin, il arrive & donner une solution correcte a son

probléme (réponse 58).

Les changements que 1'éléve a faits sur les deux colonnes : la colonne d’emprunt
(premiére colonne a gauche de la colonne active) en la décrémentant de 1 et Ia
colonne qu’il traite (colonne active) en ajoutant 10 au chiffre du haut de cette
colonne, ne sont possibles que grace a I’application des régles appropriées de la

base de connaissances et maitrisées par |’éleve.
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Notons que le scénario qui donne une solution correcte n’est pas assez intéressant
pour le systeme TIDES, puisque ce systéme a pour but d’analyser les erreurs
commises par I’éleve et d’en trouver Jcs causes. Cependant, le scénario suivant

sera examiné avec plus d’attention.
- Deuxiéme scénario : solution incorrecte

Dans ce deuxiéme scénario, ’éléve a commis une erreur dans sa démarche de
résolution. Cette erreur n’est pas due, comme on le croit souvent, a un manque de
concentration de la part de I’éléve. Au contraire, elle trouve son origine dans
’application consciencieuse d’une procédure partiellement erronée. L’erreur
produite n’est pas donc aléatoire, elle est déterminée par la stratégie erronée
suivie. Quand il traite une colonne dont le chiffre du dessous est plus grand que le
chiffre du dessus, I’éléve emprunte | de la colonne & gauche correctement, mais
au lieu d’ajouter cet emprunt au premier chiffre de la colonne courante, il procede
d’une autre maniére. 1l intervertit la position des chiffres de la colonne active afin
de soustraire le plus petit chiffre du plus grand. L’éleve a commis ce qu’on
appelle un bug SSL (Substract Smaller from Larger) « soustraire le plus petit du
plus grand » (VanLehn, 1990, voir aussi annexe A, bug 26). Le graphe de

solution de sa démarche est donné par la figure 4.32b.



o
o

A
Calculer 84-26 )

Traifement Traitement
de la colonne de la colonne
1 2

[
résolution
Emprunter | Soustraire 4 4 6 décrémenter § Soustraire 247 )
M e
Actions

y
non (Sans écrire I'cmpru@ @crif@ resul(a@ @cmplaccrs par 7 (l:',crirc resultat 5 )

observées
T f
Et‘ﬂpcs fle Problém 7 7 Solu’lion
résolutio 8 4 8 4 84 g4 —g 46 erronce
n 2 6 26 26 2 6
Y v 2 2 5 2 )

Figure 4.32 b. Graphe de solution menant 2 la solution incorrecte du probleme 84 — 26

Par ailleurs, le graphe de solution permet au tuteur d’accepter les actions de
I’éléve dans n’ importe quel ordre, tant qu’elles appartiennent a un plan connu. De
méme, 1l permet ausst de garder la trace des actions que |'éléve a effectuées
pendant sa résolution de probleme. Cependant, il y a des sitwations ou le
comportement de [’éléve ne détermine pas l’état réel de connaissances de cet
éléve. En effet, un écart entre les véritables connaissances de 1’éléve et le
comportement observé peut survenir pour deux raisons. Le premier risque est que
I’éléve manifeste un comportement correct par un coup de chance, alors qu’il ne
maitrise pas réellement la connaissance associée a ce comportement, Le second
risque est qu’il manifeste un comporlement erroné a la suite d’une erreur

d’attention, alors qu’il maitrise en fait la connaissance sous-jacente.



4.7 Présentation du module diagnostiqueur

4.7.1 Fonctionnement du diagnostiqueur

L’objectif de la modélisation de I’apprenant a [’aide d’un tuteur intelligent est
d’obtenir des informations sur 1’état de connaissances de 1’él¢ve en analysant son
comportement. Le processus de diagnostic a pour but d’évaluer les
connaissances de ’apprenant. Il s’agit, en fait, de déduire les connaissances «
cachées » de I’éléve sur la situation-probléme & partir de comportements
observables. Il nous permet, non seulement de déduire des informations sur les
actions de |’apprenant, mais de comprendre aussi I’état cognitif de 1’éléve.
Cependant, ’acquisition des informations pertinentes pour établir ce diagnostic
n’est pas toujours facile. Dans le systtme TIDES, les situations ainsi que
I’interface ¢léve ont été élaborées pour faciliter cette tiche. D’ailleurs, le
fonctionnement du diagnostic se fait en trois temps. D’abord, le systéme choisit
dans une classe de problémes le probléme a soumettre a 1’éleve (ou 1'éléve
propose son propre probléme). Une fois le probléme soumis, [’éléve garde le
contréle absolu sur le déroulement de la session d’apprentissage et le tuteur
n’intervient qu’a la demande de celui-ci. Dans un deuxieme temps, le systeme
analyse les productions de I’éléve en utilisant le module d’analyse, décrit dans la
sous-section précédente, afin d’identifier les comportements de I’apprenant. Le
systeme procede enfin a un diagnostic plus précis en interprétant ces

comportements pour identifier 1’état des connaissances de I’éleve et construire le

profil de ce dernier.

En fait, la deuxiéme étape (appelée aussi diagnostic comportemental) se limite a la
reconstruction des actions qui ont é(¢ nécessaires a la résolulion de problémes afin
d’en déduire les comportements de I’éléve sans chercher a les interpréter. Tandis
que la troisiéme étape (appelée diagnostic cognitif) va plus loin et consiste en une
interprétation de ces comportements pour élaborer un modéle de I’état des
connaissances attribuées a ’apprenant. Dans ce contexte, il convient alors de

prendre en compte a la fois les comportements observables (actions externes



visibles a [’interface du systéme) et les comportements non-observables (les

processus mentaux internes de ’éléve).

4.7.2  Analyse diagnostique et tragage de modele

Pour que les connaissances dans le systeme TIDES puissent servir a analyser Ja
solution soumise par ’éleve, il faut que ces connaissances représentent les étapes
de résolution que pourrait adopter un apprenant accomplissant ces taches. Comme
nous I’avons souligné précédemment, ces connaissances sont représentées sous
forme de régles de production. Le diagnostiqueur exécute I’ensemble de ces régles
en les appliquant au probléme posé a 1’¢éléve. Lorsque 1’éléve résout un probléme,
les étapes successives de son processus de résolution sont comparées une a une
avec celles apparaissant dans la trace du processus de résolution du systéme

(figure 4.33) (Danna, 1997).

Capacités du systéme utilisant les - o ,
p , y‘ . Eleve . Diagnostic
connaissances (regles et mal-régles)
Probléme Probleme
; : UHilisation
rigle 7 correctede Ia
‘ : régle 2
Etape, Etape,? Etape,” ) Etape,’
régle /~\régle mal- . "gy Utilisation
‘ /7\\ / rigle; W T omtedels
régle Etape,' F.rafczz ‘ Etape,' ‘ regle
g régle V4
mapregle; 8 : maitgle ’\\ Erreur : tilisation de
N . ‘ F ‘ Ja mal-régle 2 (4 la
Etape; Etapey’ ; " Btape, place de |§| réggc 7
régl i régle :
) regley ) 9 e Ulilisation
réole i . | correcte de fa
Etape, 510 Elapuz " ) Etape, P régle 9
N R SN o
ma egles 1 Lol « : Errcur : tilisation
régley gSJI ; de la mal-régle 3
Solution . Solution olution ;
erronée §;’:lt’cl:gg crr(;néc c"‘;"“
1 {

Figure 4.33 Principe du diagnostic par tragage de modele.

Le systéme ne vise pas simplement a générer une solution correcte au probléme
posé, mais plutdt a générer un grand nombre de cheminements possibles vers cette

solution, cheminements que pourrail emprunter un éléve en train de résoudre le



méme probléme. Cependant, il reste & savoir dans quelle mesure les
cheminements empruntés par un apprenant utilisant le systéme seront détectés et,
par consé¢quent, pourront faire [’objet d’un diagnostic fiable. Pour terminer, il faut
noter que le tragage de modele a facilité grandement la reconnaissance de plan de

Iéleve.

4.7.3 Mise a jour du modéle de I’éléve

Au moment ou I’éléve qui résout un probléeme comme par exemple emprunter sur
Un z6ro

904
486"

peut obtenir un message d’analyse (a sa demande) dans les premiers pas de
résolution notamment en formulant ['un ou ['autre des ensembles suivants

d’actions et de stratégies :

e Emprunter sur zéro \ Décrémenter la colonne.

e Emprunter sur zéro \ Emprunter 2 fois (avancer d’une colonne) \
Décrémenter la colonne.
e Emprunter sur zéro \ Avancer d’une colonne \ Avancer d’une colonne \

Décrémenter la colonne.

Comment interpréter ces différents comportements corrects pour mettre a jour le
modéle d’apprentissage? Et plus spécifiquement, un éléve manifeste-il une

connaissance particuliere.

du fait méme de décomposer la tiche sans égard a la complexité du

probléme?

e ou du fait d’utiliser une stratégie de résolution sans égard au nombre

d’emprunts?

e ou encore du fait de formuler une solution générale, utilisant ainsi des

actions ou stratégies particulieres?
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La réponse a ces questions est bien siir qu’il ne faut pas simplement se fier aux
regles déclenchées pour les fins de la mise a jour du mode¢le de I’éléve, méme si
chacune de ces régles manifestc un certain comportement de ’éléve. Et ¢ est
pourtant ce qui arrive actuellement dans le syst¢éme TIDES. Dans la présente
version en effet, un éléve se trouve parfois félicité, en termes de connaissances
réputées maitrisées, par le fait qu’il utilise un plan spécifique pour atteindre un but
donné, et cela simplement parce que ce plan occasionne le déclenchement d’un
plus grand nombre de régles. Des versions subséquentes du syst¢tme TIDES
devront étre dotées d’un processus d’analyse plus raffiné afin de discriminer
davantage entre des solutions équivalentes en apparence mais qui, en tenant

compte du contexte, s’avérent différentes sur le plan stratégique.
4.7.4 Acquisition des probabilités et modéle d’Anderson

4.7.4.1 Contexte d’activation d’une régle

Le modéle d’Anderson postule que les regles de production sont sélectionnées
selon des critéres probabilistes. Une régle a de forte chance d’étre activée si elle
est souvent utilisée et si ses conditions de production sont appropri¢es au contexte
en question. Si elle n’est pas activée, ¢’est tout simplement parce qu’il n’y a pas
d'adéquation suffisante entre ses conditions de production et les éléments du
contexte. Cependant, une question que nous devons dés lors nous poser lorsque
nous concevons une évaluation diagnostique est : dans quel(s) contexte(s) |'éléve

devrait-il étre capable d activer les régles de production qu'il a apprises ?

Si un éléve se révele capable d’activer une regle de production dans un contexte
donné, il y a de fortes chances qu’il active cette régle de production dans des
contextes semblables. Par contre, nous ne pouvons faire aucune prédiction
sérieuse quant a la probabilité que [’éléve active cette régle de production dans des
contextes trés différents. Soulignons-le a nouveau : une régle de production a
d’autant plus de chance d’étre activée qu’elle a été souvent mise en ceuvre et que
ses conditions de production sont en accord avec les caractéristiques du contexte.

Par conséquent, la maitrise d’une compétence suppose un travail intensif ou
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chacune des composantes est acquise tour a tour et ou ses conditions de

production sont progressivement affinées.

4.7.4.2 Estimation des probabilités de départ

A la suite d’expériences avec des éléves en situation de résolution de problémes,
Anderson et son équipe ont pu établir, pour chaque régle de production en cause,
des probabilités que 1'éleve posséde ou non la connaissance, et qu’il le
manifestera ou non par son comportement a la premiere occasion. Ces probabilités
de départ sont présentées comme des moyennes mais aucune indication sur les
écarts entre les régles de production n’est fournie. Quelles estimations doit-on
utiliser au départ pour les fins de la mise a ’essai du systéme? Un méme
ensemble de probabilités peut-il étre utilisé pour toutes les regles de production ou
faut-il au contraire appliquer des probabilités différentes en fonction du niveau de

difficulté¢ de chaque regle, par exemple ?

Pour réaliser les premiéres mises a ’essai, le modéle de 1’éléve est fondé sur les
estimations moyennes de probabilité obtenues a partir des travaux d’Anderson et
de son équipe (notamment le modéle de tragage de connaissances). Les mémes
probabilités de départ sont assignées a toutes les regles de production et les mal-

régles.-Ce modéle probabiliste est fondé sur les paramétres suivants :

) une probabilité p(A) qu’une regle est acquise avant la premiére

occasion de son application ;

) une probabilit¢ p(B) que, si cette régle n’est pas acquise a la

premiére tentative, elle le sera probablement a la suite ;

o une probabilité¢ p(C) que 1’éléve manifestera le bon comportement
alors qu’il ne maitrise pas la régle ;
) une probabilité p(D) que I’éléve affichera un comportement erroné

alors qu’il maitrise la reégle.

En général, les valeurs de ces parametres peuvent €tre placées empiriquement et

peuvent varier d’une régle a ’autre, mais Anderson et son €quipe ont pu établir



des valeurs approximatives moyennes (qui ont ét¢ jugées constantes) de ces

paramétres comme €tant :

Mais des mécanismes sont immédiatement prévus pour ajuster ces estimations en
cas de besoin et discriminer entre les différentes régles a la suite des premiéres
mises a l'essai du systéme. Cette étape consiste a spécifier les tables de
probabilités. Ces probabilités spécifient I’ensemble initial du systéme de
croyances d’un éleve, avant la premiere interaction avec le systeme TIDES. On
assigne d’abord a chaque régle une probabilit¢ initiale que I’éléve a appliqué
correctement cette régle (mal-régle). Cette probabilit¢ évolue de maniére
différente pour chaque éléve en fonction de la performance manifestée au cours de

son apprentissage.

4.7.4.3 Evolution des probabilités en fonction de la performance

Les expériences d’Anderson et de son équipe ne fournissent pas non plus
d’indications sur la formule qui détermine I’évolution d’une probabilité a la suite
d’une performance donnée de 1’éléve. Si, au départ, il y a 60% de chances qu’un
éléeve puisse appliquer correctement une certaine régle, que devient cette
probabilité aprés un essai fructueux d’application? Et aprés un essai infructueux?
Il est certain que cette probabilité augmente dans le premier cas et diminue dans

’autre mais seule I’expérience permettra de savoir dans quelle proportion.

Dans le cadre d’apprentissage évoluant dans le temps, le diagnostic vise a fournir
une estimation de I’état dans lequel se trouve 1'¢éléve que l'on observe et de
remettre 4 jour cette estimation périodiquement ou chaque fois que de nouvelles
observations sont disponibles. L’état de 1’éleve se modifie réguliérement pour
des raisons souvent liées a sa performance ou du moins des raisons non-
observables (cachées). 1l est donc nécessaire de pouvoir observer, au moins
partiellement, 1’état de cet éléve et aprés chaque observation de pouvoir ré-
estimer 1’état dans lequel 1l se trouve. Dans le cas du diagnostic arithmétique, par

exemple, les observations sont la plupart du temps les erreurs que présente



I’éleve et I’état a estimer est son état d’apprentissage, a partir duquel un

diagnostic peut étre plus facilement déduit par le systeme TIDES.

Dans le systeme TIDES, la dynamique de modification des probabilités au cours
d’une séance d’apprentissage est-établie en fonction des performances de 1’éléve.
Cette simulation est effectuée grace a un modéle simple qui détermine I’évolution
des probabilités en fonction des succés et échecs de I’éléve. Concrétement le
modele prend la forme suivante : pour chaque régle de production, le tuteur établit
une probabilit¢ que I’¢leve connaisse cette régle. Il ajuste cette probabilité selon

’essai fructueux ou infructueux en utilisant le modele simple suivant.

PI = probabilité initiale (que I’éléve va correctement appliquer une régle)

NP = nouvelle probabilité calculée a la suite d’une certaine performance
e Apres un essal fructueux, on ajoute a PI la moitié de I’écart entre PI et
l:
NP =PI+0,5* (1 -PIl)
e Apres un essai infructueux, on ampute PI de 0,2 fois sa valeur
courante (sans toutefois descendre a une valeur inférieure a 0,4) :
NP = Max (0,4, 0,8 * P)
[l faudra, bien siir, réévaluer le bien-fondé cette formule a la suite de la mise a

’essai du systéme.

4.7.5 Exemple d’utilisation du module avec production d’un diagnostic

d’une erreur probable

Nous présentons dans cette sous-section un exemple qui montre une autre capacité
du systéme TIDES a diagnostiquer un autre type d’erreurs qui ne se produisent
que trés rarement, appelé « erreur aléatoire ». Comme le souligne Cox (1975), il y
a des erreurs qui se présentent une fois ou deux sur un nombre limité de
problémes ou I’éléve sait au fond comment exécuter le calcul correctement, mais
due aux distractions, des ennuis ou a un moment d’inattention, il commet cette
erreur (voir chapitre 5 tableau 6.3). L’exemple suivant montre comment le

systeme peut parfois trouver les causes de ce type d’erreur.
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Supposons qu’un apprenant, pour résoudre le probléme 704 — 286 =, ait trouvé le
résultat 438 présenté dans la figure suivante (figure 4.34), selon ce résultat, le
systéme ne peut savoir exaclemenl comment ['apprenant arrive a cette solution
pour la premiere colonne et la troisieme colonne, le résultat est correct, par contre
il ne ’est pas pour la deuxiéme colonne. L’apprenant a commis une erreur non
systématique, c’est une erreur aléatoire qui ne se produit pas souvent.
Apparemment ’apprenant a procédé de la fagon suivante : il a emprunté | de la
troisiéme colonne et il a soustrait un autre | du chiffre du bas de la deuxiéme

colonne, ce qui donne (10— (8 -1 =7)=3).

@ Quiter & aae 5.

Etape 1 : Commencer un nouveau prohléme ‘ . | Newvesu Problime

Etape 2 : Effectuer votrg opération

Nomixe du haud §7 0 4

Naombre du bas 2 8 8

Etape 3 : Faire le diagnostic ' Vader J

Figure 4.34. Probléme de I’¢é1¢ve avec une erreurs aléatoire

Lorsque ’apprenant demande la validation de son résultat, le systeme TIDES
échoue de trouver au premier coup la procédure utilisée par I'éléeve dans la
deuxiéme colonne; cependant, 1l affiche un message avec trois hypothéses

différentes (figure 4.35) :

- premiére hypothese : quand vous empruntez d'une colonne de la forme O-N,
vous décrémentez le N au lieu de zéro ;

- deuxiéme hypothese : quand vous empruntez d'une colonne dans laquelle le
chiffre du haut est plus petit que celui du bas, vous incrémentez au lieu de

décrémenter ;



- troisitme hypothése: quand vous empruntez, vous décrémentez le plus

grand nombre dans la colonne, peu importe qu'il soit en haut ou en bas.

Le résultat juste est : 418. Essaie de faire attention pour tes prochaines
opérations aux points suivants.

Colonne 2 :

- Quand vous empruntez d'une colonne de la forme 0-N,
vous décrémentez le N au lieu du 2éro.

- Quand vous empruntez d'une colonne dans laquelle lo
chiffre du haut est plus petit que celui du bas,
vous incrémentez au lien de décrémenter.

- Quand vous empruntez, vous décrémentez le plus
grand nombre dans la colonne, peu importe qu'il
soit en haut ou en bas.

K

Figure 4.35. Message d’analyse avec trois hypotheses

Devant cette situation, le systéme génere trois problémes tests, grace a son moteur
d’inférence, pour savoir exactement quelles procédures se trouvent derricre cette

erreur.

En effet, comme on peut le constater, la premiére hypothése concerne un type
d’erreurs qui ne se produisent que dans une colonne de la forme 0-N. Le syst¢me
doit alors proposer a I’éléve un premier probléme test qui comprend, dans sa
deuxiéme colonne, cette forme afin d’éliminer cette hypothése ou la confirmer.
C’est d’ailleurs ce qu’il a fait. 11 a proposé le probleme test: 308-249 (figure
4.36).
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Figure 4.36. Premier probléme test

On suppose que I’¢léve a répondu de fagon correcte a ce premier probléme test,

comme le montre la figure 4.37. 1l a décrémenté la troisiéme colonne (3-1),

ensuite il a ajouté 10 a la deuxiéme colonne (donc, il n’a pas décrémenté le 4),

puis il a emprunté 1 de cette colonne pour ajouter 10 a la premicere, ce qu’il lui

donne un résultat correct. Donc, la premiére hypothése est alors écartée et les

erreurs liées a cette situation sont éliminées, c’est-a-dire que I’élévc n’a pas

décrémenté le N.
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Figure 4.37. Résultat correct du premier probléme test

Comme le résultat de I’éleve est correct, le systéme génére un deuxiéme probleme

test dans Ie but d’écarter ou confirmer la deuxieme hypothése (figure 4.38).

Cette fois-ci, le systeme a changé le type de probléemes afin de cemer un peu plus
le probléme de ’erreur et de bien avancer le diagnostic. En effet, il a proposé le
probléme 833-277 (colonne 2, le chiffre du bas est plus grand que le chiffre du
haut) pour savoir si ’éleve va décrémenter ou incrémenter le chiffre du haut

lorsqu’il va faire I’emprunt.
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Figure 4.38. Deuxi¢me probléme test

Supposons une autre fois que le résultat de ’apprenant soit correct (pour ce
deuxiéme test) (figure 4.39). La deuxiéme hypotheése est écartée, I’éléve a bien
décrémenté le chiffre du haut, malgré que ce chiffre soit plus petit que celui du
bas. Les erreurs liées & ce type de problémes sont éliminées : comme par exemple,

’éleve incrémente le chiffre du haut au lieu de le décrémenter.
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Figure 4.39. Résultat correct du deuxiéme probléme test

Enfin un demier probleme test est proposé a ’apprenant 872-294 (figure 4.40)
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Figure 4.40. Troisiéme probléme test

Deux cas sont possibles maintenant : soit I’apprenant trouve encore une solution

correcte, le systéme dans ce cas ne peut avancer aucune hypothése ; soit [’¢léve,



o
8]
wn

cefte fois, donne une réponse fausse, le syst¢éme peut aller plus loin et propose un
diagnostic possible de ’erreur produite dans le probléme initial.
e Premier cas ; la solution de 'apprenant au problémc test est correcle

Si la réponse de I'apprenant a ce demier probléme test est correcte, comme
I'indique la figure suivante (figure 4.41), alors le systéme écarte la derniére

hypothese qui reste.
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Figure 4.41. Solution correcte du troisiéme probléme test

Ensuite, 1l affiche le message suivant (figure 4.42) «je ne peux trouver aucune
explication relative a vos erreurs, Jaites attention au moment oL vous enlrez votre

réponse ».
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Le résultat juste est: 418. Essaie de faire attention pour tes prochaines

opérations aux points suivants,
Colonne 1 :
- Je ne peux trouver aucune explication relative a vos erreurs,

faites attention au moment ol vous
entrez votre réponse

Figure 4.42, Message apreés la solution correcte du troisiéme probléme test

e Deuxiéme cas: la solution de ’apprenant au troisiéme probléme test

est incorrecte

Si la réponse de 'apprenant au troisiéme probléme test est fausse, comme
I'indique la figure suivante (figure 4.43), le systéme dans ce cas garde la derniére
hypothése qui reste, puisqu’elle s’accorde avec la réponse erronée du probléme

initial.
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Figure 4.43. Solution incorrecte du troisi¢me probiéme test
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Le systtme peut maintenant identifier la nature de I’erreur et par conséquent il

peut afficher un premier message d’analyse (figure 4.44).

Le résultat juste est : 418. Essaie de faire attention pour tes prochaines
‘opérations aux points suivants.

Colonne 2 :
- Quand vous empruntez, vous décrémentez le plus

grand nombre dans la colonne, peu impoite qu'il
"soit en haut ou en bas.

(=]

Figure 4.44. Message d’analyse aprés les problémes tests

Cependant, un message de diagnostic (figure 4.45) du deuxiéme module (TIDES-
Diagnostic) tres précis est affiché. Ce message détermine les causes réelles de

cette procédure erronée.

- Vous avez une mauvaise connaissance du sens de I”emprunt. Vous ne

savez pas que la valeur réelle attachée & un chiffre reléve de sa position
dans ce nombre, done vous ne maitrisez pas les relations entre les chiffres

et leurs positions.

- Vous ne connaissez pas le sens de ]’ emprunt. Vous éprouvez des
difficultes liées a ce chapitre.

Figure 4.45, Message de diagnostic aprés les probléme tests
On peut déterminer maintenant le profil de I’éleve. En effet, ’apprenant éprouve
des difficultés d’une part au niveau de l'utilisation de I’emprunt, il ne comprend
pas le sens exact de I’emprunt. D’autre part il ne maitrise pas les relations entre

les chiffres et leur position.



CHAPITRE V

MISE A 1’ESSAI DU SYSTEME

Ce chapitre présente, d’une part, la méthode qui a été utilisée pour vérifier que le
systéme d’apprentissage développé donne les résultats attendus, notamment en
rapport avec le modele d’Anderson et en ce qui a trait a la nature d’analyse, aux
modalités d’explication et a la qualité du diagnostic proposé. D’autre part, les
données recueillies au cours de la mise a I’essai du systéme TIDES sont
présentées et analysées. Ces données comprennent des informations enregistrées
dans le fichier LOG au cours des séances d’apprentissage (voir 2.3.1), des données
recueillies a ’aide d’un questionnaire sur les perceptions des éléves apres les
séances d’apprentissage (voir 2.3.2 et annexe B) et quelques données pertinentes

liées au rendement scolaire des éleves qui ont participé a la mise a I’essai.

6.1 Introduction

Un systeme tutoriel intelligent est un produit qui exige, avant sa mise en service,
une validation et une évaluation comme d’autres types d’applications
informatiques. La validation porte sur certains aspects de la performance du
systéme. L’évaluation, quant & elle, porte, d’une part, sur les aspects techniques
du syst¢tme (comme la présentation des images d’écran, la facilit¢ de son
utilisation et les messages d’information), d’autre part, sur la valeur éducative du
systéme, en tant qu’outil d’enseignement ou d’apprentissage en indiquant si le

systeme réussit ou échoue par rapport & son objectif.

Dans cette perspective, les sous-questions de la recherche sont associées a la mise
a I’essai du systeme TIDES en tant que systéme intelligent d’apprentissage de
’arithmétique. Ces sous-questions s’inscrivent dans |’aboutissement de la

démarche de développement du systéme TIDES :



. L’utilisation du systeme TIDES par un éléve donne-t-elic effectivement

lieu & un apprentissage ?

. Cet apprentissage est-il conforme a celul qui était prévu en se basant sur le

modele d’Anderson ?
. Le systeme TIDES assure-t-il une grande efficacité de diagnostic ?

. L’utilisation d'une rétroaction a deux niveaux (analyse, -diagnostic)
permet-elle de concilier les avantages d’une rétroaction immédiate avec ceux

d’une plus grande latitude laissée & I"éléve ?

Les sections suivantes du présent chapitre développent ces questions et les critéres
employés pour évaluer les apprentissages dans le cadre de la mise a ’essai du
sys.téme TIDES. Cette mise a 1’essai implique d’abord la mise au point d’une
fagon de mesurer les performances des éléves afin d’évaluer les apprentissages
réalisés. A cet effet, la méthode qui a été utilisée pour vérifier que le systéme
développé donne les résultats attendus est présentée dans la prochaine section. La
méthodologie utilisée lors de I"expérimentation de divers tuteurs intelligents est
étudiée dans la sous-section 2.1. La mise a I'essai du systeme TIDES implique
ensuite une facon de segmenter les données pour discriminer entre les éléves en
fonction de leur utilisation des deux nivéaux de rétroaction (sous-section 2.2). La
méthodologie utilisée comprend divers instruments et procédures ainsi que des
méthodes concernant en particulier le choix des participants (sous-sections 2.3 et

2.4).

Ensuite, la mise a [’essai du systéme développé est présentée dans la troisiéme
section. Les données recueillies au cours de cette mise a I’essai du systéme TIDES
sont présentées et analysées. Ces données comprennent des informations
enregistrées dans le fichier LOG au cours des séances d’apprentissage (voir sous-
section 2.3.1), des données recueillies a I’aide du questionnaire sur les perceptions
des éléves aprés les séances d’apprentissage (voir sous-section 2.3.2 et annexe B)
ainsi que quelques données tirées des résultats des éleves qui ont participé a la

mise a |'essai. Les connaissances d’arithmétique et les tiches assignées sont
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clairement identifiées (sous-section 3.1). L’analyse des résultats porte sur la
performance du systéme (section 3.2), les apprentissages réalisés (sous-section
3.3), la rétroaction a deux niveaux (sous-scction 3.4) ct 'accés aux autres

informations pendant la résolution (sous-section 3.5).

6.2 Méthodologie de mise a ’essai du systéme TIDES

6.2.1 Méthodologie de mise a I’essai utilisée par Anderson

Anderson et son équipe (Anderson & al., 1985) ont réalisé les expérimentations
du Lisp-Tutor visant notamment a analyser la régle de production comme unité de
connaissance associée a une habileté de programmation en langage Lisp. Une
séquence de touches par 1’éléve et de réponses par le tuteur sont les principales
données a analyser. Les données recueillies sont fondées sur un cycle

d’apprentissage en trois étapes :
] le tuteur propose a !’éléve une tache de codification ;

) I’éléve, en utilisant le clavier, entre un code correspondant a ’activation

d’une régle de production ;

) le tuteur évalue le code et émet un message approprié : (1) si le code est
correct, le tuteur propose un nouveau but et le cycle recommence ; (2) si le
code est incorrect, le tuteur fournit une rétroaction et repropose le méme but ;
(3) 4 la demande de I’étudiant, la réponse correcte est affichée et un nouveau

but est propose.

Dans leur expérimentation, les auteurs analysent deux aspects relatifs a
’activation d’une régle de production par I’éleve :

. le temps d’activation requis lors de ’accomplissement d’une tiche. Le
temps d’activation est défini comme I’écart entre le moment ou le tuteur
est prét a recevoir une cntrée et le moment ou I’éleve compléte son entrée.
[1 n’est mesuré que pour les buts atteints (régles utilisées correctement) du

premier coup par [’éléve.



2. le nombre de tentatives nécessaires pour y arriver. Il fait I’objet de deux
mesures : (1) la probabilit¢ qu’un éléve réponde correctement du premier
coup et (2) le nombre de tenfatives successives pour arriver a unc réponse
correcte aprés une premiére réponse incorrecte. Les auteurs remarquent
que cette deuxieme mesure s’est avérée plus pertinente parce qu’une
premiere réponse erronée peut étre causée par une simple distraction alors
que des erreurs répétées révelent souvent des difficultés réelles de

compréhension.

6.2.2 Conformité aux prévisions du modéle d’Anderson

La mise a ’essai effectuée auprés d’éléves qui utilisent le systéeme TIDES se
réfere dans la partie cognitive a celles réalisées par I’équipe d’Anderson, puisque
les questions relatives aux apprentissages réalisés impliquent de comparer
certaines données recueillies lors de la mise a ’essai du systéme TIDES (voir
sous-section 3.3) avec certaines observations relevées notamment pendant la mise
a I’essai du LISP-TUTOR. Pour étre en mesure d’effectuer cette comparaison et
ainsi de vérifier la conformité aux prévisions du modéle, il faut, d’une part
identifier, parmi les résultats obtenus par Anderson, ceux qui permettent d’établir
des liens avec les éléments-clés de son modele sur le plan des apprentissages
réalisés, et d’autre part s’assurer que la nature et les modalités de cueillette des

données permettent une telle comparaison.

Anderson a identifié, parmi les résultats obtenus lors de I’expérimentation de ses
systémes, ceux qui établissent, dans une certaine mesure, les résultats que des
chercheurs sont en droit d’attendre quand ce modéle est appliqué. Ces études se
rapportent aux caractéristiques des regles de production et de leur apprentissage. 1l
s’agit plus spécifiquement de;s deux conclusions suivantes (Anderson, Conrad et

Corbett, 1989) :

o Ja regle de production est une unité de connaissance apprise
indépendamment des autres unités de connaissance ; cette caractéristique

est fondée sur la régularité des courbes déterminées par [’apprentissage des
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regles de production et sur le fait que ces courbes ne montrent aucune

dépendance des régles similaires dans une analyse factorielle ;

o il y aunc fonction de puissance entre la performance el la pratique ; on a
pu observer en effet une relation linéaire entre le logarithme de la
performance et le logarithme de la pratique, du moins a partir de la

deuxiéme occasion d’appliquer une régle.

6.2.3 Choix des activités et des données a recueillir

L’objectif de cette sous-section est de déterminer les activités qui feront I’objet
d’observations durant la mise a I’essai ainsi que les données a recueillir lors de
chacune de ces activités. Pour y arriver, il s"agit le plus souvent d’indiquer
comment ces données permettent de répondre aux questions posées
précédemment (voir section 1) en discutant, s'il y a lieu, les traitements a

effectuer.

Pour encadrer cette démarche, les ¢tapes d’un cycle d’apprentissage dans les
systémes d’Anderson et dans le syst¢éme TIDES sont utilisées. De cette fagon, il
est plus facile de dégager les ¢léments a respecter pour assurer la comparabilité
des résultats. Comme il a déja été mentionné dans la sous-section 2.1, les données
recueillies lors des expérimentations du Lisp-Tutor conduites par Anderson sont
fondées sur un cycle d’apprentissage en trois €tapes : une étape assignation, une
étape input de I'éleve, et une étape rétroaction du tuteur. Ces trois étapes sont
bien sir précédées d’une phase instruction durant laquelle 1’éleve prend

connaissance du contenu d’apprentissage de la legon qu’il aborde & I’ordinateur,

Le cycle d’apprentissage du systeme TIDES comporte plusieurs similitudes avec
les tuteurs d’Anderson, notamment le Lisp-Tutor. On retrouve en effet dans
TIDES les trois mémes étapes ainsi qu’une phase instruction. Pour pouvoir définir
et situer chacun des événements ayant fait I’objet d’observations durant la mise a
I’essai du systeme TIDES et pour pouvoir expliquer la fagon d’assurer une

comparabilité des données recueillies (par I’équipe d’Anderson) avec celles
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relatives au Lisp-Tutor, 1l est maintenant utile de revenir sur chacune des étapes

décrites mais cette fois, en fonction du systéme TIDES.

6.2.3.1 Phase instruction

Durant la phase instruction, qui doit précéder 1’étape de mise a I’essai, un bref
exposé est présenté oralement aux éleves sur la structure du systéme TIDES, son
mode de fonctionnement, les méthodes de controle, son interface et ses objectifs.
Puis deux problémes sont présentés et résolus avec les éleves selon le mode de
travail du systeme. Une fois la phase instruction terminée, I’essentiel de ces
informations ainsi que les exemples de problémes avec solutions et commentaires
appropriés demeurent accessibles en tout temps a [’écran, pendant la résolution
d’un exercice quelconque. De plus, et pendant toute 1’étape de mise a I’essai du
systeme, leur enseignant de frangais-mathématique circule dans la classe et répond
a toutes les questions qu'ils se posent et s'il est nécessaire, 1l explique les messages
d'analyse et de diagnostic qui ne permettaient pas a I’éléve de comprendre quelle
erreur 1l avait commise. Les directives étaient d’aider les éléves sur les problémes
hiés a 1'utilisation du systéme et sur la compréhension des messages et de ne pas

leur fournir d’assistance au niveau de la résolution des problémes.

Afin d’appréhender 'utilisation de Pinstruction dans les comportements de
I’éleve, chaque fois que I’éleve fail une action liée a la résolution d’un probléme,

I’événement est enregistré dans un fichier LOG (voir sous-section 2.3.1).

6.2.3.2 Ktape assignation

Dans le systeme TIDES, le tuteur assigne une tache dont la résolution implique,
dans le cas le plus simple (probléme sans emprunt), la formulation d’une action
élémentaire dans le bloc de résolution et dans le cas le plus complexe (probléme
avec deux emprunts, par exemple), la formulation de stratégies de résolution et
d’actions non-élémentaires qui occasionnent l'utilisation des cases d’emprunts
dans le bloc de résolution. On peut donc considérer que dans un tel systéme,
I’éléve s’assigne lui-méme indirectement une sous-tiche chaque fois qu’il

décompose la tache principale en sous-taches.



6.2.3.3 Etape input de I’éleve
L’étape «input» de I’¢éleve est évidemment la plus importante. Plusieurs
événcments sont cnregistrés dans le fichier LOG durant celie élape pour recueillir

des données susceptibles de fournir des réponses a différentes questions.

Lorsque la tiche demande un « emprunt » (ou deux emprunts), les éléves

pratiquent-ifs la décomposition de cette tiche en sous-taches ?

. Les éleves qui pratiquent la décomposition mettent-ils plus de temps &

résoudre leurs problémes? Font-ils moins d’erreurs ?

3 Pendant la résolution d’un probleme, les ¢éleves utilisent-ils les
informations auxquelles ils ont accés a I’écran et en particulier: (1) les
consignes et 1’aide du systéme TIDES 7 (2) les exemples de problémes avec

solution commentée ? (3) ’exécution graphique de la solution formulée ?

. Les ¢éléves utilisent-ils les informations pour connaitre 1’analyse et le

diagnostic de Jeurs crreurs ?

Ce sont des questions particulieres au systeme TIDES puisque, comme il a été
expliqué plus haut, les tuteurs d’Anderson ne permettent ni la décomposition, ni
I’accés a des informations comme celles qui ont ét¢ décrites. Le contrdle des

actions des ¢leves fournit des réponses aux questions mentionnées :

° entrée et sortie dans ’interface de résolution (zone de travail) ;
. acceés a la fenétre d’information sur les consignes et I’aide du

systéme, etc. ;

. accés a la fenétre d’information sur les exemples ;
. accés a la proposition Jibre du probléme (mode de travail) ;
. acces a I’exécution graphique de la solution formulée.

6.2.3.4 Ktape rétroaction et autres interventions du tuteur

Dans le systeme TIDES, le tuteur n’intervient qu’apres la déclaration de la
solution terminée par I’éléve (I'éléve valide sa solution) alors que dans le tuteur

Lisp-Tutor d’Anderson une intervention du tuteur est susceptible de se produire a
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chaque caractere de code entré par |'éleve. Cependant, les deux messages de
diagnostic possibles de la part du tuteur sont donc le code est correct et le code est
incorrect.

Dans le syst¢tme TIDES, une action de I’éléve et une réaction du tuteur peuvent
porter aussi bien sur une stratégie de résolution simple que sur une décomposition
d’une tdche a un niveau plus élevé. Cette différence sera sans doute utile pour
évaluer la performance du systéme TIDES sur le plan de sa capacité d analyser les

solutions des éleves et de diagnostiquer leurs erreurs.

La derniére question posée dans la section | porte spécifiquement sur I"utilisation
d’une rétroaction a deux niveaux. Dans le systéme TIDES en effet, I’éleve recoit
une premiére rétroaction sous forme d’un message d’analyse de ses erreurs (décrit
la nature d’erreurs). A sa demande, il peut également recevoir une deuxiéme
rétroaction sous forme d’un message diagnostic plus explicite (pour savoir les
causes de ses erreurs). Par rapport a ce type particulier de rétroaction, il est
pertinent de savoir comment 1’éléve utilise sa liberté d’obtenir ou non un tel
message explicite et d’établir certaines relations avec le temps requis et la

performance dans les apprentissages.

Deux autres formes de rétroaction sont également accessibles a I’éléve et ont été
I’objet d’observations au cours de la mise a I’essai. Ce sont I’accés a la solution
du systéme et la possibilit¢ de procéder & exécution graphique de la solution
formulée par I’éléve. Concernant I’exécution graphique, il faut rappeler qu’elle
constitue un diagnostic global auquel I’éléve a acces quand ce dernier utilise le

bloc de résolution pour formuler sa solution.
6.2.3.5 Cuecillette des données

Le plan de la mise & I’essai de TIDES est composé des éléments suivants :

. un traitement expérimental consistant en séances individuelles

d’apprentissage a |’ordinateur par les sujets ;

. un premier groupe d’observations recueillies au cours de ces séances

d’apprentissage a I'aide d’un fichier LOG ;
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o un second groupe de données recueillies immédiatement aprés la séance
d’apprentissage sous la forme d’un questionnaire avec échelle 4 intervalles ;
° un dernier groupe de donnéces recueillics a partir du rendement scolaire de
: aoal7
chaque ¢éleve .
L’essentiel de ce plan a été réalisé une premiére fois lors d’un premier test du

systéme avec un groupe de trois €léves. Ce test nous a permis d’effectuer quelques

ajustements au systeme et de préciser les données a recueillir.

6.2.3.6 Fichier LOG

Pendant la séance d’apprentissage a l'ordinateur, les données recueillies, pour

chaque sujet et pour chaque cycle de résolution, sont :

o le niveau de la résolution (décomposition en sous-tiches ou non) ;

J les demandes de messages explicites ;

o les analyses et les diagnostics effectués par le tuteur ;

J le nombre d’essais pour arriver a une réponse correcte ;

° le nombre d’erreurs commises par un apprenant ;

. le temps d’activation défini comme la durée entre le moment ou le tuteur

est prét a recevoir une entrée et le moment ou I’éleve complete son entrée

(Anderson & al., 1989).

Les fichiers LOG constitués au cours des séances d’apprentissage ont permis de
recueillir, de fagon completement transparente a 1’éléve, des données résumant les
interactions entre 1’éléve et le systéme. De fait, des centaines d’événements ont
ainsi été enregistrés dans des fichiers individuels (la nature des quinze différents

types d’actions fait I’objet du Tableau 5.1).

Pour chaque événement et selon sa nature, un certain nombre de parameétres ont

été enregistrés sur le comportement de ’éléve. Ces données permettent d’abord

"7 Les bulletins des éléves impliqués dans la mise & I’essai sont consultés pour fin de diagnostic.
La confidentialité des informations concernant chaque participant est assurcée.
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une analyse fondée sur des distributions de fréquences. Elles sont également

fertiles pour retracer, analyser des cheminements d’éléves et diagnostiquer leur

état cn processus d’apprentissage.
pp

| Temps Tache | Verdict/ | Verdict/ | Nombre | Nombre | Régles | Actions | Actions
Entrée/Sortie | globale | Analyse | Diagnostic | d’essais | d’erreurs | activées | simple | complexe
Entrée Entrée
globale du
systeme
Proposition | Entrée
libre
du
probléme
Entrée Entrée globale
dans le
bloc de
résolution
Sortie  du | Sortie globale
bloc de
résolution
Solution Sortie globale | Analyse | Diagnostic | Nombre | Liste Liste Nombre | Nombre
terminée
Info- E+S
consignes
| Aides E+S
Exemple I | E+S |
Exemple 2 | E+S
Exemple 3 | E+S
Exécution | E+S globale Diagnostic
graphique
Demande Entrée globale | Verdict | Verdict
solution
DemandeTEntrée globale | Analyse (
‘analyse
Demande Entrée globale Diagnostic (
diagnostic ]
Sortie Sortie
(globa]e J [ J

Tableau 5.1. Evénements et parameétres enregistrés dans le fichier LOG

Le Tableau 5.1 résume les événements qui font 1’objet d’observations et établit dans

chaque cas, la liste des informations recueillies pour permettre les traitements et

segmentations discutés plus haut. Certains événements enregistrés nécessitent cependant

quelques explications.

Entrée globale du systéme, sortie globale : 1’éléve débute ou termine une séance
d’apprentissage.
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o Enirée dans le bloc, sortie du bloc et solution terminée : ’éléve entre/sort du bloc

de résolution ou déclare sa résolution terminée.

o Info-consignes, aides . I'éléve demande une information concernant I'un de ces

deux sujets.

o Exemple 1, exemple 2, exemple 3 : I’éleve demande a consulter I’un des exemples

avec solution commentée.

e Proposition libre du probléme . 1’éleve choisit la formulation libre de son

probléme.

e FExécution graphique : 1’éleve demande a voir, sous forme de graphe (graphe de

solution), son profil.

o Demande solution . I’éléve demande et obtient la solution du systéme.

e  Demande analyse : I’éleve demande un message d’analyse a la suite d’un message

d’erreur.

o  Demande diagnostic : ’¢éleve demande un message de diagnostic cognitif aprés le

message d’analyse.
6.2.3.7 Questionnaire

Un questionnaire (voir Annexe C) utilisant une échelle a intervalles a été
administré immédiatement apres la séance d’apprentissage, afin de recueillir les
opinions des éléves sur différentes facettes de leur expérience d’apprentissage,
notamment la rétroaction & deux niveaux en fonction de la liberté¢ de manceuvre.
Ce questionnaire permet en particulier de connaitre la perception des éléves
concernant utilité et/ou la pertinence des analyses des erreurs (premier niveau de
rétroaction), des messages diagnostiques écrits (second niveau de rétroaction), de
I’exécution graphique d’une solution formulée, de la décomposition en sous-
tdches, de ’exposé théorique initial (phase instruction), des informations et des

exemples pendant la résolution.

[1 est également pertinent de savoir s’ils ont aimé leur séance d’apprentissage,
s’ils croient avoir acquis certaines habiletés, et si cette séance a changé quelque
chose a leur intérét pour la soustraction. Cependant, il faut souligner que ce
questionnaire est présenté et expliqué aux éléves de fagon explicite, question par

question pour leur facilt¢ la tiche.



6.2.4 Choix des éléves participant a 1a mise 3 Uessai

6.2.4.1 Critéres de sélection

Etant donné que le syst¢tme TIDES a comme population-cible les éléves qui ont
déja étudié la soustraction (8-9 ans), c’est d’abord ce critére qui a été utilisé pour
rechercher les sujets de la mise a I’essai. C’est pourquoi le choix s’est porté sur les
éléves ayant terminé la troisieme année primaire (en effet, il a été observé qu’une
proportion croissante des éleves de niveaux plus élevés maitrisent bien I’opération

de la soustraction).

Le fait d’avoir déja manipulé un ordinateur, pour des programmes éducatifs,
navigation sur le Web ou simplement pour des jeux, a été ajouté comme deuxiéme
critere d’inclusion. L’addition de ce critére a pour but de minimiser les
apprentissages a réaliser pour familiariser les sujets avec le clavier et les autres
¢léments de ’interface. De cette fagon, les temps observés pour résoudre les
taches durant la mise a l'essai risquent moins d’étre biaisés par les autres

apprentissages liés au systeme lui-méme.

6.2.4.2 Choix des éléves

Nous avons choisi de travailler avec des éléves de la troisieme année primaire
(Cycle 3), car il nous semblait que dans ce cycle, I’enfant, relativement proche du
stade des opérations formelles selon Piaget, serait capable de prendre

suffisamment de recul par rapport a ses actions pour pouvoir les utiliser.

Le nombre d’éléves qui ont participé a la mise a l'essai est de 25 éleves
comportant 13 filles et 12 gargons. Les enfants n’ont pas ['habitude de travailler a
partir de leurs évaluations sur un matériel informatique. Ces éléves élaient divisés
en deux groupes, ce qui a sans doute permis a chacun de travailler tout seul devant

un ordinateur, de participer davantage que si le groupe était resté dans son entier.

Le premier groupe de 13 éléves I’a fait sur une base volontaire en mai 2005. A la
suite d’une autorisation du directeur de 1’école primaire de la délégation de Casa-

Anfa (école francophone) dans laquelle les éléves terminant leur troisiéme année



primaire ont été invités a participer au projet. La mise a I’essai avec ce premier
groupe d’éléves s’est déroulée en une seule séance d’apprentissage.

La misc a I’cssal avee Dautre groupe de 12 éléves, s’est déroulée a la (in de
I’année scolaire 2004-2005 dans le cadre des activités d’'un cours d’initiation a
’informatique a I’école Oum Elkora de casablanca. La moitié des éléves inscrits a
ce cours ont été choisis aléatoirement pour participer a la mise a I’essai. Celle-ci a

occupé deux périodes pour ce groupe.

6.2.4.3 Conditions de déroulement de mise a [’essai

[1 est certain que ’échantillonnage constitué par les ¢léves ayant participé a la
mise a I’essal comporte des faiblesses qui peuvent étre sources de biais dans les
données observées et qui limitent de ce fait Iutilisation qu’on peut en faire. Il faut
mentionner que les conditions de mise a ’essai ont différé dans les deux groupes

d’éléves. En particulier :

. la mise a I'essai s’est déroulée dans un cadre scolaire pour 'un des deux

groupes et durant le début des vacances d’ét¢ pour ’autre ;

. la mise a I’essai s’est déroulée en une seule séance pour l'un des deux

groupes et en deux séances pour l’autre ;

. la mise a 'essai s’est déroulée au début d’une journée scolaire pour I’un

des deux groupes et a la fin d’une journée scolaire pour 'autre ;

. la mise a I’essai s’est déroulée sur une base volontaire pour |'un des deux

groupes et sur une base plutét contraignante pour |’ autre.

Dans la suite nous présentons en détail les démarches de la mise & I’essai du

systeme développé.
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6.3 Mise a I’essai du systeme TIDES

Dans cefte derniére sectioﬁ, les données recueillies au cours de la mise a 1'essai du
systeme TIDES sont présentes ci analysécs. Ces données comprennent
notamment des informations liées au profil d’éléve et qui sont enregistrées dans le
fichier LOG (voir 2.3.1), des données recueillies a I’aide du questionnaire
administré immédiatement aprés les séances d’apprentissage qui porte sur les
perceptions des é€leves (voir 2.3.2 et annexe B) et d’autres données tirées des

résultats scolaires des éléves participant a la mise a ’essai.

Avant d’aborder I’analyse des résultats, les connaissances d’arithmétique et les
taches assignées sont clairement identifiées en fonction des besoins spécifiques de
la mise a I'essai (sous-section 3.1). L’analyse des résultats est ensuite
essentiellement divisée en quatre sections portant respectivement sur la
performance du systeme (sous-section 3.2), les apprentissages réalisés (sous-
section 3.3), la rétroaction a deux niveaux (sous-section 3.4) et I’acceés aux autres

informations pendant la résolution (sous-section 3.5).

6.3.1 Connaissances d’arithmétique et tiches assignées

Une partie importante de I'analyse des résultats présentés dans cette sous-section
est liée aux connaissances qu’un éléve doit maitriser a la suite de sa ou ses
séances d’apprentissage. Aux fins de cette analyse, I’inventairc des taches
effectivement assignées aux ¢léves pendant les séances d’apprentissage a d’abord

été effectué : une quinzaine de taches ont ainsi été relevées (Tableau 5.2).
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Tache

l

Connaissances requises pour

le premicr
niveau de
décomposition

I’ensemblc de
la tache

|
Faire un probléme de soustraction sans emprunt 2 2-3 ]‘
Faire un probléme de soustraction avec des zéro en bas ; N-0 2-4 2-3-4 |
Faire une soustraction qui a les mémes chiffres dans une 1-2 [-2-3
(colonne i N-N J
Faire une soustraction qui a un vide en bas (ex : 456 - 43) 2-4 2-4 |
Faire un probléme de soustraction avec un seul emprunt 2-3-5 2-3-3-3-5 |
Faire un probléme de soustraction avec deux emprunts 2-5-6 2-3-5-56 |
| Faire une soustraction avec un zéro dans la premiére colonne 2-3-5-7 2-3-3-3-5-6-7
:0-N
Faire une soustraction avec emprunt sur zéro (deuxiéme 2-3-5-7 2-3-3-3-5-6-7
| colonne) |
Faire une soustraction avec deux zéro dans les deux 2-5-6-7 2-3-3-4-5-5-6-
premiéres colonnes 7
Faire une soustraction avec deux zéro dans une méme 2-4-5-6 2-3-3-4-5-6-7
Lcolonne
Faire une soustraction avec emprunt sur 1 (aprés I’emprunt 1 2-4-5 2-3-4-5-6
devient 0)
Faire une soustraction avec emprunt sur 0 qui surmonte un 2-5-7 2-3-3-3-5-6-7
vide
Faire une soustraction avec emprunt sur 1 qui surmonte un | 2-4-5 2-3-4-5-6
-1
Faire une soustraction avec emprunt sur 1 qui surmonte un 2-4-5 2-3-4-5-6
vide
Faire une soustraction avec emprunt et la premiére colonne a 2-3-4-5 2-3-4-5-6
la forme : N-N

Tableau 5.2 - Identification d’une quinzaine de taches

Dans un deuxieme temps, les connaissances que manifeste un éléve en

accomplissant chacune des taches furent identifiées : ces connaissances reprennent

pour I’essentiel celles qui ont déja été utilisées dans le modele de I’éléve et qui ont

déja fait I’objet d’une description en chapitre 4. Pour analyser les résultats de la

mise & I’essal, un regroupement un peu différent de ces connaissances a été défini,

comme indiqué dans le Tableau 5.3.

Identificateur Connaissance correspondante J
Y Action simple : compétence logique de raisonnement ‘\
2 Sens de |’opération : connaissance du systéme de numération
3 Capacité de calcul : procédure de comptage
4’ Disposition algorithmique : connaissance algorithmique
'S5 Sens de I’emprunt : connaissance conceptuelle

L 6 Emprunt itératif (deux fois I’emprunt) : connaissance procédurale

T Emprunt a zéro : numération positionnelle - connaissance procédurale

Tableau 5.3 - Identification des connaissances retenues pour analyser les taches

du systeme TIDES
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Comme le montre ce tableau, les quatre connaissances reliées a 'utilisation des
stratégies de calcul (identificateurs 1" a '4") ont été intégralement conservées.
Ces connaissances s¢ traduisent par plusicurs régles de production dans le systéme
TIDES. Quant aux trois autres connaissances (identificateurs ‘5" a '77), elles
correspondent dans les grandes lignes aux connaissances relatives aux trois
niveaux de complexité. Une description plus rigoureuse de la complexité est
cependant utilisée. C’est en fonction des séquences et imbrications d’actions
(complexes ou €élémentaires) et de stratégies de résolution impliquées que sont
déterminés les trois niveaux de complexité. Comme I'indique le tableau 5.2, le
premier niveau se référe & une action conceptuelle peut étre suivie ou précédée de
I’une des quatre stratégies de calcul précédentes (comme par exemple I’utilisation
du concept d’emprunt). Le deuxieéme nécessite deux actions complexes en
séquence (impliquant généralement chacune une stratégie de résolution liée a un
emprunt), ¢’est-a-dire une stratégie pour le premier emprunt puis une autre pour le
deuxiéme emprunt. Quant au troisiéme niveau, il implique également deux actions
complexes (deux stratégies de résolution) mais imbriquées plutdt qu’en séquence,
c’est-a-dire une stratégie pour le deuxiéme emprunt, puis une autre pour le
premier emprunt (par exemple la résolution du probleme 600 — 489 demande deux
stratégies de résolution imbriquées : emprunter pour le deuxieme zéro d’abord
puis emprunter de cet emprunt pour le premier zéro). En général, les
connaissances relatives a chacun des trois niveaux de complexité se traduisent par

plusieurs regles dans le systeme TIDES.

L’identification des connaissances mises en pratique durant [’accomplissement de
chacune des tAches a donc été réalisée. Par exemple (voir Tableau 5.4), la tache
d’emprunt  conditionnel a  un  zéro  1mplique  [utilisation  des

connaissances suivantes :

600
7'7_748()

- 27 pour savoir qu’il y a absence de groupement dans la position
correspondante ;
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- 37 (& trois reprises) : capacité de faire le calcul dans les trois

colonnes ;

- 5" le sens de Iemprunt, ce que signifie I'expression «je vais

emprunter chez le voising,

- 6" : pour percevoir ’équivalence des écritures décomposées
lorsqu’on va emprunter deux fois ; 600 = 2¢ + 9d +10u (c : centaine, d :

dizaine, u : unité) ;

- 7" : pour savoir le réle de zéro dans I’emprunt, «I’emprunt sur le 0
exige qu’on doive aller a la valeur suivante pour emprunter le

groupement nécessaire.

Ce qui forme le regroupement "2-3-3-3-5-6-7".

Connaissances manifestées

TACHE

au premier niveau

dans I’ensemble de la

dans la colonne suivante

de tache
décomposition'
Faire une soustraction a trois
colonnes avec un emprunt 2-3-5 2-3-3-3-5
S’il y a un zéro dans I'une des
deux colonnes, aller emprunter 2-3-5-7 2-3-3-3-5-6-7

Tableau 5.4 - Identification des connaissances associées a quelques taches

du systeme TIDES

Le Tableau 5.4 identifie également les connaissances manipulées lorsqu’une tiche

est partiellement accomplie parce que 1’éléve n’a réussi qu’un premier niveau de

décomposition de 'une des tiches. Dans I’exemple précédent d’emprunt

conditionnel a un zéro, lcs connaissances associées a un premier niveau de

décomposition sont 2" 3" 5" et *7" (une fois chacune).

Le Tableau 5.2 fournit, pour chacune des taches assignées aux éléves lors des

séances d’apprentissage, la liste des connaissances associées a ’accomplissement

de l’ensemble de la tiche et

la liste des

connaissances

[’accomplissement du seul premier niveau de décomposition.

"® Décomposition seulement pour la premiére colonne.

associées

a
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6.3.2 Performance du systéme

6.3.2.1 Performance observée en fonction des diagnostics rendus

La premiere qualité d’un systéme intelligent d’apprentissage est la capacité de
réagir intelligemment grace a une Interprétation correcte du comportement des
éléves. Le systeme est capable de déerire la séquence d’actions observées de
’apprenant, de reconnaitre ses intentions, de savoir ses stratégies et d’identifier le
plan poursuivi afin d’avancer un diagnostic plus précis et fiable. De plus, dans le
cas d’ambiguité, c’est-a-dire, quand le processus de reconnaissance obtient plus
d’une hypothese, le systéme prend d’autres démarches (proposition des tests) pour
compléter sa discrimination et tomber sur une seule possibilité. Il est inévitable
que certaines actions des éléves ne soient pas comprises par le systeme. Cette
démarche compléte constitue la mesure la plus pertinente de la performance d’un

systeme d’EIAQ.
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Fréquences
_ Analyse Diagnostic Gr.1[Gr2 | Total | % |
1. Soustraire le plus petit chiffre du | Généralisation d’une conception correcte i 4;) ' 38_7 _7_8— _28 9
plus grand chiffre dans certains cas particuliers . ’
2. Pas d’emprunt a zéro Mauvalse cc?r)nalssance (’i-u sens d’emprunt 34 10 64 23.7
surtout en présence de zéro
3. Emprunt a zéro sans changement | -Mauvaise compréhension du groupement 3 17 10 0
de la colonne suivante a gauche -Mauvaise connaissance du sens d’emprunt ’
4. Emprunt par dessus de zéro sans | -Non maitrise de la numération
changement de zéro en neuf positionnelle
-L’emprunt est considéré comme 10 0 19 7,0
convention formelle et non comme une
transformation d’écriture réorganisant le
nombre
S. Non décrément de zéro (emprunt | -La décomposition n’est pas faite dans
a zéro sans décrément cet emprunt) | 'opération
-L’itération de I’ opération regroupement par 12 4 26 9.6
p group p
10 est oubliée
-Le sens de ’opération n’est pas respecté
6. Zéro comme réponse a une - Le sens de ’emprunt n’est pas respecté 7 10 17 63
colonne qui demande I’emprunt -Limite de la charge cognitive ’
7. Emprunt au chiffre du dessous -La signification de la disposition
de zéro a la place d’un emprunt a algorithmique est oubliée 6 9 15 5,5
7€ro -Aucune considération de la position du ‘
chiffre dans le nombre ou il faut emprunt
8. Erreurs instables Je ne peux trouver aucune explication
relative aux erreurs précédentes, mais faites
. . ) ) 5 6 11 4,0
attention au moment ou vous entrerez votre
réponse
9. Interruption de I'analyse Aucun diagnostic 6 4 10 3.7
Sous-total diagnostics (Nos. 1 a 7) 122 | 127 240 95.8
Grand total des diagnostics 133 | 137 270 100,0

Tableau 5.5. Distribution des diagnostics rendus par le systeme TIDES

Dans le tableau 5.5, la fréquence des différents diagnostics rendus a la suite d’une

déclaration solution terminée par un ¢léve est présentée en données absolues et en

pourcentage du total pour les deux groupes qui ont participé a la mise a I’essai (les

interruptions d’analyse (diagnostic No 9) ne sont pas prises en compte dans le

calcul de ce pourcentage).

Ces données (tableau 5.5) révelent que le systétme TIDES a pu rendre un

diagnostic efficace dans 95,8% ; c’est donc globalement neuf diagnostics sur dix

que ’on peut qualifier fiable. On parle de fiabilité¢ ici quand le systeme (1)

identifie la séquence d’actions de I’éléve (2) reconnait son plan et ses intentions




(3) dispose de connaissances lui permettant d’analyser ces actions et de
déterminer le but poursuivi. C’est 1a une bonne performance pour un premier
prototype de systeme d’EIAO. Le diagnostiz 8 (Je ne peux trouver aucune
explication ...) ne constitue évidemment aucun inconvénient du systéme puisqu’il
ne représente que 4,0% des diagnostics rendus. Cependant, notre méthodologie
supposait des le départ I’existence d’un tel diagnostic, introduit pour éviter le
risque que le systeme interpréte mal la solution de ]’éléve et lui donne un
diagnostic faux (soit avancer des hypothéses pour une solution incorrecte due aux
distractions, a des ennuis ou a un moment d’inaftention,) ce qui aurait été
pédagogiquement inacceptable (voir I'exemple détaillé dans le chapitre 4). On
peut donc affirmer que, dans 95,8% des cas, le diagnostic rendu par le systeme

TIDES est fiable.

Les différences de performance entre les deux groupes expérimentaux ne sont pas

importantes. Relativement a ces différences, il faut rappeler que (voir-2.4) :

e les ordinateurs étaient moins puissants dans le laboratoire ou s’est déroulée la

mise a I’essal avec le groupe 1 ;

e dans Je cas du groupe 1, il n’y a eu qu’une seule séance d’apprentissage d’une
durée de trois heures et celle-ci s’est déroulée pendant I’année scolaire ; en
comparaison, la mise a I’essai avec le groupe 2 a eu lieu durant la fin de
I’année scolaire (début des vacances d’été) et a comporté deux séances d’une

heure et demie ;

e les séances initiales d’apprentissage n’ont pas eu lieu durant la méme période
de la journée dans le cas des groupes | et 2 ; ainsi le groupe 1 s’est trouvé
défavorisé par le fait que sa séance s’est déroulée durant la derniere période
d’une journée normale de cours alors que pour le groupe 2, elle s’est déroulée
lors de la premiére période et donc a un moment ou les éléves étaient plus

reposeés.

Les résultats obtenus dans le Tableau 5.5 ont été analysés en fonction du moment

dans la séance d’apprentissage (Tableau 5.6), du sexe (Tableau 5.7) et du
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rendement scolaire des ¢léves impliqués (Tableau 5.8) (Lecs interruptions

d’analyse (diagnostic No 9) ne sont pas prises en compte dans le calcul de ce

pourcentage).

Relativement au moment dans la séance d’apprentissage (& la fin ou au début), le

systeme a rendu un diagnostic fiable dans 98,0% des cas impliquant des taches

(plus faciles) accomplies durant la premi¢re moiti¢ de la séance d’apprentissage

comparativement a 92,3% pour les tdches accomplies durant la seconde moitié.

Début dc la Fin de la
séance séance Total
Analyse Diagnostic N | % | N | % | N %
(lj. Soustraire le pllus petit chiffre | Généralisation d une conception - 4 48 1298 | 30 | 275 | 78 | 289
u plus grand chiffre correcte dans certains cas particuliers
2. Pas d*emprunt a zéro I(;/ylauva.lse connaissance Fiu sens . 40 | 248 | 24 | 20| &4 237
emprunt surtout en présence de zéro
3. Emprunt & zéro sans -Mauvaise compréhension du
changement de la colonne groupement 18 11,2 12 11,0 | 30 11,1
suivante a gauche -Mauvaise connaissance du sens
d’emprunt
4. Emprunt par dessus de zéro -Non maitrise de la numération
sans changement de zéro en neuf | positionnelle
-L’emprunt est considéré comme (2 7,4 7 6.4 19 7.0
convention formelle et non comme une
transformation d’€criture réorganisant
le nombre
5. Non décrément de zéro -La décomposition n’est pas faite dans
(emprunt a zéro sans décrément I"opération
cel emprunt) -L’itération de I’ opération 16 10.0 10 9.1 26 9.6
regroupement par 10 est oubliée
-Le sens de I’opération n’est pas
respecté
6. Zéro comme réponse a une - Le sens de I'emprunt n’est pas
colonne quit demande I'emprunt respecteé 10 6,2 7 6,4 17 6,3
-Limite de la charge cognitive
7. Emprunt au chiffre du dessous | -La signification de la disposition
de zéro a la place d’un emprunt a | algorithmique est oubliée 9 5.6 6 5,5 15 5,5
Z€ro -Aucune considération de la position
du chiffre dans le nombre o il faut un
emprunt
8. Erreurs instables Je ne peux trouver aucune explication
relative aux erreurs précédentes, mais
faites attention au m%ment ol v;)us 3 19 8 73 1 4.0
entrerez votre réponse
9. Interruption de I’analyse Aucun diagnostic FREY 5 46 10 | 37
Sous-total diagnostics (Nos. 1 & 7) 153 | 98.0 | 9 | 923 | 249 | 9538
Grand total des diagnostics 161 | 1000 109 | 1000 | 270 | 100.0

Tableau 5.6. Distribution des diagnostics rendus par le systéme TIDES
selon le moment de {"apprentissage



Comme on pouvait s’y attendre, les diagnostics «Généralisation d’une conception
correctey ont €té plus nombreux au début tandis que les diagnostics «wnauvaise
connaissance du sens d'emprunty ct «je ne peux trouver aucune explication .. .»
ont été rendus plus souvent durant la deuxieme moitié de la séance. Il ne semble
pas que I’expérience des éléves avec le systeme TIDES soit en cause ici. Les

différences observées sont plutdt attribuables aux niveaux de difficulté des taches.

Concernant les différences entre sexes, le tableau 5.7 indique que les filles ont eu
un comportement [égérement plus conforme aux attentes du systéme : ce dernier a
pu rendre un diagnostic fiable dans 96,2% des tadches impliquant les filles

comparativement a 95,4% dans les taches impliquant les gargons.
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Sexe Scxe
B masculin féminin Total
| Analyse Diagnostic N1 % | N % | N Yo
1. Soustraire le plus petit chiffre | Généralisation d’une conception
\ du plus grand c\?iffrep correcte dans certains cas pzniculiers A 30,037 1276 T8 289
2. Pas d’emprunt a zéro z/ylauva.]se connaissance ’du sens ' 30 | 220 | 34 | 254 | 64 | 237
emprunt surtout en présence de zéro
3. Emprunt a zéro sans -Mauvaise compréhension du
changement de la colonne groupement 16 11,8 14 10,4 | 30 11,1
suivante a gauche -Mauvaise connaissance du sens
d’emprunt
4. Emprunt par dessus de zéro -Non maitrise de la numération
sans changement de zéro en neul | positionnelle
-L’emprunt est considéré comme 10 7.3 9 6,7 19 7.0
convention formelle et non comme une
transformation d’écriture réorganisant
le nombre
5. Non décrément de zéro -La décomposition n’est pas faite dans
(emprunt a zéro sans décrément I’ opération
cet Emprunt) —L’Fi)tération de P'opération 1 8.0 15 12| 26 9,6
regroupement par 10 est oubliée
-Le sens de |’opération n’est pas
respecté
6. Zéro comme réponse a une - Le sens de ’emprunt n’est pas
colonne qui demande I'emprunt | respecté 8 5,9 9 6,7 17 6,3
-Limite de la charge cognitive
7. Emprunt au chiffre du dessous | -La signification de la disposition i
de zéro a la place d’'un emprunt a | algorithmique est oubliée ‘
7¢éro -Aucune considération de la position 7 5,1 3 6,0 15 5,5
du chiffre dans le nombre ot il faut
emprunt
8. Erreurs instables Je ne peux trouver aucune explication
rfe!atlve aux erreurs pleceden‘tes, mais 6 44 5 37 . 4.0
attes attentron au moment ou vous
entrerez votre réponse
9. Interruption de I’analyse Aucun diagnostic 9 51 3 22 10 37
Sous-total diagnostics (Nos. 1 a 7) 123 | 954 | 126 | 96.2 | 249 | 958
Grand total des diagnostics 136 | 1000 | 134 | 1000 | 270 | 100,0

Tableau 5.7. Distribution des diagnostics rendus par TIDES selon le sexe.

Relativement a la performance du systéme dans les diagnostics rendus selon les

résultats scolaires (Tableau 5.8), le systéme a rendu une proportion trés proche de

diagnostics fiables (93,1% et 96,4% respectivement) dans les taches impliquant

des éléeves forts el dans celles impliquant des éléves faibles. Il est a noter

cependant que les éléves faibles ont un plus grand nombre d’erreurs associées a
P q p




I'utilisation d’actions complexes (deux emprunts) dans les taches tandis que les

éleves forts ont un plus grand nombre d’interruptions d’analyse.

[ Eleves forts | Liéves faibles | Total
Analyse Diagnostic N| % | N % N %
1. Soustraire le plus petit chiffre | Généralisation d'une conception -
du plus grand chiffre correcte dans certains cas particuliers 10 147139 1265 | 49 22,8
2. Pas d’emprunt a zéro Mauvaise connaissance du sens
P : \ , , Is | 220 | 28 | 190 | 43 | 20,0
d’emprunt surtout en présence de zéro
3. Emprunt a zéro sans -Mauvaise compréhension du
changement de la colonne groupement 7 10,3 12 8,1 19 8,8
suivante a gauche -Mauvaise connaissance du sens
d’emprunt
4. Emprunt par dessus de zéro -Non maitrise de la numération
sans changement de zéro en neuf | positionnelle
-L’emprunt est considéré comme 6 8.8 17 1,5 23 10,7
convention formelle et non comme une
transformation d’écriture réorganisant
le nombre
5. Non décrément de zéro -La décomposition n’est pas faite dans
emprunt a zéro sans décrément I"opération -
(emp peration s |17 19 | 130 27 | 125
cet emprunt) -L’itération de I’opération
regroupement par 10 est oubli¢e
-Le sens de |’ opération n’est pas
respecté
6. Zéro comme reponse,: aune -Le sen’s de I'emprunt n’est pas 5 73 14 95 19 8.8
colonne qui demande I’emprunt | respecté
! -Limite de la charge cognitive
7. Emprunt au chiffre du dessous | -La signification de la disposition
de zéro a la place d'un emprunt & | algorithmique est oubliée
¢ P P 5 que est o . 3 44 | 6 a1l 9| 42
z€ro -Aucune considération de la position
du chiffre dans le nombre ou il faut
emprunt
8. Erreurs instables Je ne peux trouver aucune explication
relative aux erreurs précédentes, mais
: . b \ 4 |58 s | 34| 9 | 42
faites attention au moment ou vous
entrerez votre réponse
. Interruption de I’analyse Aucun diagnosti
9. Interruption de I"analy un diagnostic 0 | 147 7 |47 | 17| 79
Sous-total diagnostics (Nos. | a 7
gnostics ( ) 54 1 93,1 | 135 | 96,4 | 189 | 954
"an I des diagnosti
Grand total des diagnoslics 68 | 1000 | 147 | 1000 | 215 | 100,0

Tableau 5.8. Distribution des diagnostics rendus par TIDES sclon le rendement scolaire

6.3.2.2 Performance observée en fonction du nombre d’essais et terminée

avec succeés

Pour évaluer grossierement la performance du systeme TIDES relativement a

I’évaluation de la probabilité de départ et & la dynamique de modification de cette

probabilité, des données ont été compilées pour déterminer le nombre de solutions




terminées avec succes en fonction du nombre d’essais complétés. Le Tableau 5.9
indique que 50,3% des résolutions ont été complétées avec succes du premier
coup, 20,3% a la deuxieme tentative, ctc. Ces résultats montrent qu’a chaque
nouvelle tentative, c’est la majorité des éléves qui n’ont pas encore terminé leur
probleme qui réussissent. Cependant, il convient de préciser que ces résultats
portent seulement sur les diagnostics de la tache «Pas d’emprunt & zéro» et ne
tiennent aucunement compte des succés ou insuccés antérieurs de [’éléve
relativement & des tdches requérant les mémes connaissances (voir performance

en fonction de nombre d’erreurs).

Nombre de tentatives
Groupe 1 2 3 4 5 6et+ Total
1 50 22 13 7 4 98 |
2 34 12 10 6 3 4 69
Total 84 34 23 13 7 167
Total % | 50.3 20,3 13,8 7,9 42 3,6 100,0

Tableau 5.9. Distribution des diagnostics d’une tiche «Pas d’emprunt a zéro » selon le

nombre d’essais
6.3.3 Apprentissages réalisés avec le systétme TIDES

6.3.3.1 Performances observées en fonction de la pratique

C’est a partir des performances manifestées par les éléves en termes de temps
requis et de nombre d’erreurs commises lors de I’accomplissement d’une tache
que sont d’abord mesurés les apprentissages réalisés en utilisant le systéme

TIDES.

La performance des éléves a d’abord été mesurée par le temps moyen requis pour
résoudre correclement les taches requérant uniquement la connaissance "6
(Emprunt itératif : REPETER deux FOIS ["emprunt, si les deux chiffres du haut
sont plus petits que ceux du bas) ou seulement les connaissances ‘6’ et ‘7’
(Emprunt a zéro : numération positionnelle — connaissance procédurale) et en
fonction du nombre d’occasions de pratiquer la connaissance '6". L’intérét de la
connaissance ‘6" ici réside dans le fait qu’il s’agit d’une connaissance implantée

par des regles de production particulieres du systeme TIDES et qu’elle se
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retrouve, soit seule ou soit en compagnie de la connaissance ‘7°, dans les tiches
exécutées le plus souvent par les éléves qui ont participé a la mise a 1’essai du

systéme.

Il aurait été é\;idemment préférable de se limiter aux seules tiches requérant
uniquement la connaissance 6" (et ainsi d’isoler parfaitement cette connaissance
aux fins de I'analyse) mais. 1’échantillon était alors trop faible et trop concentré
sur des taches constituant une premiére ou une deuxieéme occasion de pratiquer la-
connaissance 6" C’est pourquoi les tdches impliquant uniquement les
connaissances ‘6’ et ‘7’ (ensemble) ont été ajoutées a ’échantillon. Il en résulte
bien sir un échantillon de tiches homogénes se référant a une ou deux
connaissances (mais toujours la connaissance ‘C’) et comportant des niveaux de

difficulté différents. Les résultats apparaissent au Tableau 5.10.

Par ailleurs, il convient de préciser que les titres du Tableau 5.10 sont bien précis.
On rapporte le temps par « [éme occasion de pratiquer la connaissance "6 » el
non pas par «léme probléme correctement résolu », puisqu’on s’intéresse plus a
savoir quelle connaissance est pratiquée ; par contre un apprenant peut résoudre
un probléme correctement sans pratiquer aucune connaissance, autrement dit, la
bonne réponse ne signifie pas nécessairement que l'apprenant a bien saisi la
connaissance, ou encore que le raisonnement qui I’a mené a cette réponse correcte

est Jul aussi correcte.

[éme oceasion de prgtiguer la N Temps moyens requis (secondes)
connaissance « 6" » .
| 23 184
2 20 123
3 10 160
4 8 113
5 T 102
6 9 126
Total 81 141

Tableau 5.10- Distribution des performances observées en fonction

de la pratique (tous les ¢léves)

L’analyse des données du Tableau 5.10 nous suggére plusieurs remarques.
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e Le nombre de tiches-éléves impliquant la connaissance '6° atteint 81 mais,
dans plus de la moitié des cas (43), ces taches constituent la premiére ou la
deuxieme occasion (1=1 ou i=2) de pratiquer la connaissance en question,
probablement parce qu’un grand nombre d’éléves n’ont pratiqué ces tiches
qu’une ou deux fois. En conséquence, les temps moyens requis relatifs a un
nombre d’occasions plus élevé sont trompeurs puisqu’ils appartiennent a des
¢éleves qui ont manifesté une meilleure performance en complétant un plus
grand nombre de taches. Il y a donc lieu de reprendre le méme tableau mais en
ne retenant cette fois que les éleves qui ont pratiqué au moins un certain
nombre de fois la connaissance ‘6’. Le nombre 5 a été retenu parce qu’il
permet I’élimination des éléves qui n’ont pratiqué la connaissance ICI qu’une
ou deux fois sans trop réduire 1’échantillon pour les nombres d’occasions plus

élevés.

e Si on combine les tAches impliquant seulement la connaissance 6" et celles
impliquant seulement les deux connaissances ‘6’ et ‘7°, |'objectif était de
s’assurer d’un échantillon assez large pour tous les niveaux de pratiques dans
un méme tableau. Cependant, étant donné que les taches impliquant seulement
la connaissance 6" (dont I’exécution requiert plus de temps) ont été surtout
accomplies au début de I’expérience d’apprentissage, ce regroupement risque
de biaiser les durées moyennes observées en fonction du nombre d’occasions
de pratiquer la connaissance '6°. Il y a donc lieu de distinguer les deux
ensembles de taches (celles impliquant seulement la connaissance ‘6’ et celles
impliquant seulement les deux connaissances ‘6’ et ‘7’) pour vérifier cette

hypothese.

Le Tableau 5.11 reprend donc les observations du tableau 5.10 mais en
distinguant cette fois les deux ensembles de taches et en se limitant aux éléves

ayant pratiqué au moins 5 fois la connaissance ‘6’
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Iéme occasion de (1) Taches (2) Taches n’impliquant (H+(2)
pratiquer n'impliquant que la | que les connaissances
la connaissance « 6" » connaissance *0’ ‘0el 7

N Temps N Temps N Temps
moyen moyen moyen

1 14 83 1 231 15 93

2 12 50 1 163 13 59

3 1 19 7 151 8 144

4 9 60 4 117 13 78

5 3 46 6 129 9 101

6 1 33 5 79 6 71

Total 40 62 24 128 64 87

Tableau 5.11- Distribution des performances observées pour deux ensembles de tAches
en fonction de la pratique (éléves ayant atteint 5 occasions)

150 — \i’_-:_-'sa a
= A i et7

—e— Connaissance 6

Figure 5.1 Graphe de la performance observée pour deux ensembles de taches
en fonction de la pratique (éléves ayant atteint 5 occasions)

Les données du tableau S.11 confirment la nécessité de distinguer entre les taches
requérant seulement la connaissance ‘6’ (Emprunt itératif : REPETER dewux FOIS
I’emprunt, si les deux chiffres du haut sont plus petits que ceux du bas) et celles
requérant seulement les connaissances ‘6’ et ‘7’ (Emprunt a zéro : numération
positionnelle — connaissance procédurale). D’abord, les ¢léves représentés dans ce
tableau ont mis en moyenne prés de deux fois plus de temps pour accomplir les
taches impliquant les connaissances ‘6’ et ‘7’comparativement a celles impliquant
seulement la connaissance * 6’ (128 secondes au licu de 62 secondes). De plus,
ces éléeves ont en général pratiqué inittalement la connaissance ‘6’ en

accomplissant des taches n’impliquant que cette connaissance. C’est surtout a




partir de la troisiéme occasion de pratiquer la connaissance ‘6’ qu’ils ont accompli

des taches impliquant les connaissances ‘6’ et ‘7’.

Les données du tableau 5.11 montrent assez claircment les progres dans
I’apprentissage manifestés par la diminution du temps moyen requis en fonction
de la pratique de la connaissance ‘6’. Cette démonstration est encore plus
éloquente dans le graphe de la figure | ou ces données sont représentées sous

forme de courbes.

Ces données suggérent également que ’on obtient des courbes assez régulieres en
circonscrivant la connaissance utilisée comme unité de mesure de la performance.
Dans le tableau 5.10 en effet, 'augmentation de la performance était plus
irréguliére quand l'unité de mesure englobait sans discernement des tiches
comportant ou non une séquence. Ces observations sont en accord avec les
prétentions du modele d’Anderson a Peffet que la regle de production constitue

I’unité d’apprentissage pour le LISP- TUTOR.

1000 | -
100 - e, | [—+—Comaissance 6
[
\\/‘\ | | —a— Connaisances 6
10 ~ N et7
|
1 T T !
1 2 3 4 5 6

Figure 5.2 Graphe (échelles logarithmiques) de la performance observée pour deux
ensembles de taches
en fonction de la pratique (éléves ayant atteint S occasions)

La figure 5.2 (d’ailleurs trés clair par rapport a la figure 1} reprend les mémes
données que la figure 1 mais en les exprimant sur un graphe & échelles
logarithmiques. Il en résulte deux courbes qui représentent une relation presque
linéaire entre le logarithme de la performance et le logarithme de la pratique. A

partir de ces résultats, il est permis de conclure que, sur ce plan, les apprentissages
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réalisés avec le systéme TIDES sont conformes & ceux que I’on retrouve dans les
systeémes incorporant le modele d’Anderson. Dans les expérimentations conduites
par Anderson pour démontrer que les apprentissages réalisés avec le LISP-
TUTOR se déroulent selon une fonction de puissance entre la performance et la
pratique, cette relation est linéatre, du moins a partir de la deuxiéme occasion de

pratiquer une tache.

6.3.3.2 Performance observée en fonction du nombre d’erreurs pour toutes

les compétences

Dans cette section, les données présentées dans le tableau suivant (Tableau 5.12)
ont pour but de montrer la performance observée des éleves pour toutes les
compétences décrites précédemment, et cela en fonction du nombre d’erreurs
commises par [’ensemble de ces ¢leves. Nous avons défini suffisamment de tiches
pour circonscrire ’ensemble des connaissances retenues (voir tableau 5.2 et
chapitre 3 figure 3.6). « Probleme de soustraction avec un seul emprunt »
constitue un exemple de ce que nous appelons une tache. Une fois la tache

précisée, il convient d’identifier le nombre d’erreurs liées a cette tache.

Connaissances
R requises pour N Nombre
Tache I’e?lsembfe de d’erreurs
la tiche

Probléme sans emprunt 2-3 44 4
Probléme avec des zéro en bhas : N-0 2-3-4 16 5
Probléme avec les mémes chiffres : N-N 1-2-3 12 6
Probléme avec un vide en bas (ex : 456 - 43) 2-4 30 8
Probleme avec un seul emprunt 2-3-3-3-5 64 IS
Probléme avec deux emprunts 2-3-5-5-6 30 26
Probléme avec un zéro dans la premiére colonne : 0-N 2-3-3-3-5-6-7 28 20
Probléme avec emprunt sur zéro (deuxieme colonne) 2-3-3-3-5-6-7 18 16
Probléme avec deux zéro dans les deux premiéres colonnes 2-3-3-4-5-5-6-7 | 23 19
Probléme avec deux zéro dans une méme colonne 2-3-3-4-5-6-7 13 12
Probléme avec emprunt sur | (aprés I'emprunt 1 devient 0) 2-3-4-5-6 11 9
Probléme avec emprunt sur 0 qui surmonte un vide 2-3-3-3-5-6-7 15 7
Probléme avec emprunt sur [ qui surmonteun | : 1-1 2-3-4-5-6 9 5
Probléme avec emprunt sur 1 qui surmonte un vide 2-3-4-5-6 10 8
Probléme avec emprunt, la premiére colonne a la forme : N- 2-3-4-5-6 14 6
N

Total 337 12

Tableau 5.12. Nombre d’erreurs pour toutes les compétences
P p
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e Normbre demeurs |

Nombre detret

0 +—r—T———
12 3 4 56

T T T T

7 8 9101112213 14 15
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Figure 5.3. Graphe de la performance observée pour un ensemble de tiches
en fonction de nombre d’erreurs

Le tableau 5.12 présente la distribution de fréquences des erreurs aux 15 taches

impliquant les sept connaissances présentées dans le Tableau 5.3.

On remarque que bon nombre d'erreurs (26) sont commises a cause de
I'utilisation de deux emprunts dans un probléme de soustraction ; d’ailleurs ce
résultat est confirmé par plusieurs recherches faites dans le domaine de la
soustraction (voir chapitre 3, section 4). De plus, cette tche (deux emprunts)
implique quatre types de connaissances. On remarque également une fréquence
non négligeable (15) des erreurs liées a la tache « un seul emprunt ». Toutefols,
les éléeves qui commettent ce type d’erreurs se trouvent dans une situation
préoccupante. S’ils peuvent faire face a des situations relevant des quatre
connaissances, les compétences qu’ils maitrisent ne leur permettent pas de

dépasser ces situations.

A ’oppos¢, la tache « sans emprunt » qui implique les connaissances ‘2’ et ‘3’ est
a peu pres maitrisée ; généralement les éléves n’éprouvent pas de difficultés a
résoudre les problémes de ce type de tdche. Les compétences impliquées sont

pleinément maitrisées.

On peut remarquer aussi que le plus grand nombre d’erreurs (96) se trouve lié a
’utilisation des emprunts, notamment ceux qui comprennent z&ro. Par ailleurs, la
pratique de certaines connaissances peut diminuer le nombre d’erreurs et pousse

les éléves a faire des progres dans leur apprentissage.
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6.3.3.3 Cheminements d’apprentissage

A partir des mémes événements enregistrés dans le fichier LOG, il est possible
d’analyser la  démarchc  d’apprentissage  d’un ¢leve.  Le  cheminement
d’apprentissage de deux éléves accomplissant une tiche spécifique a ainsi été
retracé. Il s’agit de cheminements pour deux taches qui différent notamment sur le

plan de la complexité.

Les durées indiquées correspondent, dans le cas d’une résolution, au laps de temps
écoulé entre ’entrée dans le bloc de résolution et la sortie de ce méme bloc. Dans
tous les autres cas (aides, analyses ou diagnostics, etc.), il s’agit du laps de temps
écoulé entre le début de cette action et le début de ’action suivante. Cette durée
inclut donc le temps que I’éleve consacre a la réflexion avant de déclencher

I’interaction suivante.
- Pour une tache simple

La premiére tiche consiste & faire une soustraction avec un seul emprunt. L’éléve

A8' a mis 230 secondes pour la résoudre.

Dans ce premier exemple de démarche de résolution (Tableau 5.13), on peut
observer qu’aprés avoir regu une premiére indication d’erreur sous forme d’un
message (action 2), 1I’éleéve a procédé a une demande de message d’analyse
explicite concernant cette erreur. C’est la un comportement typique chez un grand
nombre d’éléves qui préférent savoir ’analyse de leurs erreurs a partir du premier

signe de rétroaction (message d’erreur).

19 A8, BS,.... sont des codes d’identification des éléves qui ont participé & la mise & |’essai
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\ No | Durée | Action Résultat/Analyse/Diagnostic
90 sec. Formulation de la Dans une soustraction, soustraire toujours le petit nombre
solution du plus grand nombre B
2 | 15 sec. | Rétroaction Message d'erreur : votre résultat est faux |
Demande message- | Vous n’empruntez pas, mais vous soustrayez le chiffre du
3 | 32 sec. .
analyse haut du chiffre du bas
Demande message- | -Vous avez généralis€é une conceplion correcle dans
4 | 53 sec. | diagnostic certains cas particuliers, mais qui ne supporte pas le
moindre changement de situation. Vous avez appliqué ici
une régle qui dit «ne pas soustraire le grand nombre du petit
nombre»
-Vous n’avez pas fait la décomposition de la tAche en sous-
taches
5 | 20 sec. D'e.ma.\nde.: Utilisez les régles d’emprunt
d’indication de
résolution
6 | 20 sec. Demgnde de Solution du systéme
solution
suggerée

Tablean 5..13. Démarche de résolution de la tiche « Faire une soustraction avec emprunt»
par I’éleve A8 dans le systeme TIDES
A la suite de son deuxiéme message d’analyse d’erreur (action 3), ’éléve A8 a
cependant demandé un message de diagnostic plus explicite (action 4). C’est ce
qui lui a permis de savoir les causes réelles de ses erreurs. L’éléve semblait avoir
oublié, par I’éventualité d’un.chiffre du haut plus petit que celui du bas, de se
rappeler des régles d’emprunt (action 1). C’est pourquoi le systéme TIDES aurait
dt prévoir comme seul message explicite d’analyse «Vous n'empruntez pas, mais
vous soustrayez le chiffre du haut du chiffre du bas». Dans 'action 5, I’¢éléve

demande une sorte d’indication pour la bonne résolution de son probléme.

L’éléve a ensuite multiplié les vérifications, probablement par curiosité : aprés
avoir obtenu un message de diagnostic plus explicite (action 4), il a demandé une
sorte d’indication pour la résolution (action 5), ce qui constituait une autre forme
de vérification ; enfin, il a demandé et obtenu la solution suggérée du systéme

(action 6), solution qu’il a pu comparer a la sienne.
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- Pour une tiche complexe

La deuxiéme démarche de résolution retenue comme exemple a été suivie par
Péleve BS ; la tache consiste & «REPETER deux FOLS emprunt, si les deux
chiffres du haut sont plus pelils que ceux du bas». Cette tiche plus complexe fait
’objet d’une décomposition en deux sous-tdches et beaucoup plus de temps y est
consacré. L’éléve BS a formulé une solution de premier niveau correcte dans le
bloc de résolution (action 1) ainsi qu’une solution incorrecte pour la sous-tiche
«Continuer a emprunter pour ['autre colonne» dans le méme bloc de résolution
(action aussi 1). Pour y arriver, il a mis cependant quelques six minutes, dont plus
de cing uniquement pour les sous-tdches. L’explication peut tenir au fait que si le
probléme comprend plus de zéro, les actions complexes correspondantes
formulées par I’éléve demandent plus de temps que si le probleme ne comprend
aucun zéro. Il en résulte probablement une perte de temps lors de la
décomposition puisque, si I’on prend ’exemple de cette tache, les éléves risquent
de faire ’erreur (bien naturelle) d’interpréter que la premiere sous-tiche consiste a
Faire un emprunt pour la deuxiéme colonne plutdt que le faire pour la premiere.
Cette hypothése est renforcée quand on observe les temps requis pour formuler
d’autres taches simples accomplies auparavant (et dont les actions ne sont pas
rapportées dans le tableau 5.14). Malgré cette remarque, les observations
recueillies dénotent une progression dans I’apprentissage, qui se manifeste par des

temps de plus en plus courts pour la formulation de sous-tdches complexes.
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' No | Durée Evénement Résultat/Analyse/Diagnostic
| 350 sec. Formulalion de la SI le chiffre du haut est plus petit qu.e-celui du bas
solution ALORS cmprunter de la colonne suivante a gauche
Continuer a emprunter pour |'autre colonne
2 | 16 sec. | Rétroaction Message d’erreur : votre résultat est faux
3 30 sec. Demande message- | Quand vous devez empruntef' deux fo@s, vous empruntez
analyse correctement a la colonne suivante mais vous ne changez
pas cet emprunt pour la premiére colonne
Demande message- | - Vous transformez correctement une centaine en dizaines,
4 | 54sec. | diagnostic comme vous transformez correctement la dizaine en unités.
Mais, vous n’arrivez pas a coordonner les deux pour
réaliser une double transformation des centaines aux
dizaines aux unités
5 18 sec De':mgnde; L’emprunt se fait sur la colonne immédiatemgnt a gauche
" | d’indication de Coordonner les deux transformations pour faire un emprunt
résolution correct
Demande de Solution du systéme
6 19 sec. .
sofution
suggérée

Tableau 5.14. Démarche de résolution de la tiche « Emprunter deux fois»
par I’éleve BS dans le systeme TIDES.
6.3.3.4 Performances observées en fonction de la décomposition en sous-

taches

Dans cette sous-section, les résultats analysés concernent les comportements des
éléves en fonction de leur pratique de la décomposition des différentes tiches en
sous-taches. Les données recueillies permettent de comparer les performances
relatives a ce facteur et de vérifier si des différences de comportement existent en

fonction du genre.

Des quelques 15 taches assignées par TIDES aux éléves qui ont participé a la mise
a ’essai, la majorité étaient décomposables. C’est donc en fonction de ces seules

tdches que les données ont été compilées.

La pratique de décomposition n’a pas d’équivalent chez Anderson. Ainsi dans le
Lisp-Tutor, apprenant n’a pas besoin de décomposer ; la nature des taches ne s’y
préte pas et de toutes fagons, le tuteur ne lui laisse pas le choix. C’est pourquol les
résultats rapportés dans cette section sur les pratiques de décomposition sont
entiérement originaux et on n’y retrouvera aucunc référence au modele

d’Anderson.
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- La décomposition en sous-taches

Sur la base des 126 tiches-¢léves (tache donnée accomplie par un éléve donné)
relevécs (voir [e tableau 5.15), il y a cu décomposition de la tache principale dans
12 cas, soit dans une proportion de 9,5 %. Les données du tableau S.11 indiquent
que, 9 fois sur 10, les éléves n’ont pas utilisé la décomposition des taches qu’ils

avalent a accomplir.

[ Sans T Avec
. . . o Total
décomposition décomposition
N [ % N % N [ %
114 | 905 12 9,5 126 1 100.0 |

Tableau 5.15 - Distribution des comportements relatifs a la décomposition.

Ces résultats seront commentés plus loin, mais il faut préciser que les 126 taches-
éléves dont il est question ici correspondent aux cheminements avec résultat
correct ou incorrect. De plus, elles sont classées dans 'une ou ['autre des
catégories de comportements relatifs a la décomposition en fonction de la derniére
tentative (résultat final). Il est ainsi possible qu’un éléve ait utilisé une stratégie de
décomposition en cours de résolution mais ait finalement opté pour une solution
n’impliquant pas de décomposition (comme par exemple, pour faire la
soustraction 914 — 486, I’éleve décompose la deuxiéme colonne qui comprend 1,
aprés 'emprunt, ce 1 se voit changer en 0, ’éleve éprouve de la difficulté pour ce
0 et arréte de continuer d’emprunter). Le cheminement inverse est également

possible.

- Les éléves qui pratiquent la décomposition

Le tableau 5.16 reprend les données du tableau 5.15 relatives a la décomposition
en distinguant, parmi les 126 taches-¢éleves relevées celles accomplies par des
éléves dont le rendement scolaire est élevé et celles accomplies par des éleves

dont le rendement scolaire est plus faible.

Les données rassemblées dans le tableau 5.16 montrent que la pratique de la
décomposition en sous-tdches est plus élevée chez les €leves qui ont un rendement

scolaire élevé. C’est une observation qui n’a rien de surprenant compte tenu de ce
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que, d’une part, les éleves ayant un faible rendement scolaire ont eu plus de
difficultés de pratiquer cette décombosition. D’autre par, en théorie du moins,
Putilité de la décomposition croit avec la complexité relative d’une tache et du fait
que les taches sont généralement pergues comme moins complexes par les éléves

dont le rendement scolaire est élevé.

Sans Avec Total
: décomposition | décomposition
Rendement scolaire N % N % N %
Eléves forts 48 84,2 9 15,8 57 | 100.0
Eléves faibles 66 95,7 3 43 69 | 100.0
Total 114 90,5 12 9,5 126 | 100.0

Tableau 5.16 - Distribution des pratiques de décomposition selon le rendement scolaire.

- La décomposition et la performance du systéme

Les données recueillies permettent de comparer la performance des éléves ayant
décomposé et celle des éleves préférant tout résoudre dans le bloc de résolution
sans décomposer. Le tableau 5.17 donne la distribution des durées moyennes (en
secondes) requises pour les tdches décomposables traitées correctement selon les

pratiques de décomposition, pour le méme effectif global de 126 taches-¢leves.

Sans Avec
, . . - Total
décomposition décomposition
N Durée N Dur¢e N Durée
moyenne moyenne moyenne
114 163 12 351 126 181

Tableau 5.17. Performances et pratiques de décomposition.
Ce tableau montre nettement que les éléves ayant décomposé, ont mis quelque
deux fois plus de temps pour résoudre un méme ensemble de tdches. Concemant
le nombre d’erreurs commises (Tableau 5.20), I’observation va dans le méme sens
et confirme la tendance observé pour le temps requis. Cette explication est
renforcée par les données du tableau 5.13 indiquant que 68% des ¢éléves ont
rapport¢ avoir mis beaucoup de temps pour se débrouiller avec le bloc de
résolution (zone de travail). Les résultats du lableau 5.18 prennent cependant en
compte d’autres éléments que le bloc de résolutions comme les fenétres, les

menus, etc. (I’interface en générale).



I m’a fallu beaucoup de temps pour me débrouiller avec le bloc de résolution, les
o ~ Jenétres el (ous les menus B )
TN %

Fortement en accord 7 28,0
En accord 10 | 40,0 |
En désaccord 5 20,0
Fortement en désaccord 3 12,0

Total 25 | 100.0

Tableau 5.18. Temps nécessaire pour maitriser ’interface : perception des éléves

Une explication plus fondamentale a la différence observée tient au fait que, pour
décomposer, 1’éléve fait nécessairement un plus grand nombre de manipulations.
Cela est 1ié a Dinterface, mais aussi et surtout intrinséquement au fait de
décomposer, méme sur papier. L’interface n’en est finalement qu’un instrument.
Il résulte de ce phénomeéne que I’avantage de recourir a la décomposition d’une

tache est fonction de Ja complexité de cette tache.
- Les éléves qui ont une meilleure performance

Il se trouve que les différences observées selon le sexe sont peu significatives et
elles ne sont donc pas rapportées ici. En revanche, celles relatives au rendement
scolaire méritent qu’on s’y attarde. Les données du tableau 5.17 sont ventilées

dans le tableau 5.19 selon le rendement scolaire des éleves.

Sans Avec Total
décomposition | décomposition

Rendement scolaire N Durée N Durée | N | Durée
Eléves forts 48 168 9 273 57 184
Eléves faibles 66 140 3 413 69 152
Total 114 163 12 351 126 | 131

Tableau 5.19. Performance (durée en seconde), pratiques de décomposition

et rendement scolaire
On remarque que les éléves dont le rendement scolaire est plus élevé (éléves forts)
ont mis plus de temps a résoudre les tiches décomposables que ceux dont le
rendement scolaire est moins élevé (éleves faibles) quand la résolution s’est
effectuée sans décomposition. Cette observation s’applique €également quand la
performance est exprimée par le nombre d’erreurs commises (Tableau 5.20) plutét

que par la durée de résolution des tdches décomposables. Ces résultats qui
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s’appuient sur un nombre de tiches-€léves relativement élevé (48 et 66
respectivement), sont a premiére vue surprenants. L’explication proposée ici est
qu’cn moyenne, les tdches décomposables accomplies par les ¢léves forts ¢taient

plus difficiles que celles accomplies par les ¢léves plus faibles.

[l en est ainsi parce que ces derniers ont présumément progressé plus lentement
dans leurs apprentissages et cela s’est reflété sur le choix des taches qui leur ont

été assignées.

Le tableau 5.20 reprend essentiellement le méme échantillon que le tableau 5.19,

mais cette fois en tabulant le nombre d’erreurs commises plutét que la durée
requise. Ces résultats confirment dans I’ensemble les observations concernant les
durées moyennes requises selon les pratiques de décomposition et selon le

rendement scolaire.

Sans Avec Total
" décomposition décomposition
Rendement scolaire Nombre Nombre Nombre
N 3y N i) N »

d’erreurs d’erreurs d’erreurs
Eléves forts 48 0,7 9 1,7 57 0,8
Eleves faibles 66 0,9 3 2,4 69 1,0
Total 114 0,8 12 1.8 126 0,9

Tableau 5.20. Performance (nombre d’erreurs), pratiques de décomposition

et rendement scolaire
Cependant, le temps requis pour accomplir une tache et le nombre d’erreurs
commises en |’accomplissant ne constituent peut-étre pas les seules mesures de la
performance. Certains ¢leves sont peut-€tre tout simplement incapables de
résoudre des types particuliers de problemes sans les décomposer parce que ces
problémes présentent un niveau de complexité trop élevé pour eux. Si tel est le
cas, I’habileté & décomposer une tdche en sous-taches devrait également étre prise

en compte dans I’évaluation de la performance.

6.3.4 Rétroaction a deux niveaux

L’une des caractéristiques essentielles dans la conception du systéme TIDES est
qu’il incorpore une rétroaction a deux niveaux a la suite de la formulation par

I’éléve d’une solution dans le bloc de résolution. Comme il a été indiqué en
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chapitre 4 — 5.7, le message analyse constitue la premiére forme de rétroaction,
tandis que le message diagnostique explicite, affiché a la demande de 1’éleve, en
constitue la seconde. Les données recucillies au cours de la mise a I’cssai
permettent de décrire les comportements des éléves relativement a leurs demandes

de messages explicites a la suite d’une rétroaction de premier niveau.

6.3.4.1 Utilisation par les éleves du second niveau de rétroaction

Les données présentées dans les tableaux suivants (tableaux 6.16-6.20) révélent
certains comportements particuliers quant a [utilisation des messages
diagnostiques par les éleves. D abord on observe des différences importantes dans
la proportion des éléves qui ont demandé un message explicite (les huit types de
message explicite sont décrits a la section 3) a la suite de la déclaration solution
terminée. En effet, les éléves n’ont demandé un message expliciic que dans des
rares cas (cas simples), aprés une rétroaction du premier niveau. En comparaison,
les éléves ont demandé un tel message plusieurs fois dans des cas complexes
aprés un message analyse. Cette différence s’explique facilement puisque la
rétroaction du premier niveau avertit I’éleéve qu’il a commis une ou plusieurs

erreurs dont la nature peut lui étre révélée s’il en fait la demande.

[l n’en demeure pas moins que dans prés de la moitié des cas ou le message
d’erreur est affiché a Ja suite d’une déclaration solution terminée, les éléves n’ont
pas jugé utile de demander un message explicite leur permettant de connaitre la
nature de l'erreur commise. Est-ce que ce comportement est li¢ a Ueffort
‘nécessaire pour demander et lire un message? Est-ce plutdt ’habitude des jeux
éducatifs (dans lesquels toute I’interaction se fait a ’aide de sons et de messages
iconiques) qui améne plusieurs éleves a travailler par essais et erreurs? Voila des

questions d’intérét mais qui dépassent le cadre de cette recherche.

6.3.4.2 Demande d’un message explicite a la suite d’un message d’erreur

Dans les paragraphes qui suivent, 'intérét est porté sur les seuls cas «solution
terminée» o0 un message est donné, traduisant donc une erreur certaine. Le

tableau 5.16 ventile ces cas, d’une part selon le sexe de I’éléve, et d’autre part
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selon qu’un message explicite a ét¢ demandé ou non a la suite de ’apparition du
message d’erreurs. Ce tableau montre que la tendance & ne pas demander de
message explicite a la suite d’unc analyse d’errcur est un peu plus prononcée chez
les éléves de sexe masculin, ou elle est méme majoritaire : il n’y a pas eu de
demande de message explicite dans 52,4% des cas impliquant des gargons et dans
37,5% des cas impliquant des filles. Cela traduit un comportement plus rationnel
des éleves de sexe féminin, mais sans qu’on puisse avancer une explication

évidente a ce fait.

Sexe masculin | Sexe féminin Total f
N % N[ % N [ % |
Message de diagnostic demandé 98 47,6 50 62,5 | 148 | 51,7

" Message de diagnostic non demandé | 108 524 30 37,5 | 138 ] 483
Totaux 206 | 100,0 80 | 100, |286 1000

Tableau 5.21. Utilisation du second niveau de rétroaction apreés un message
d’analyse selon le sexe des éléves impliqués
De maniére similaire et toujours pour les seuls cas «solution terminée» ou un
message d’erreur est signalé, le tableau 5.22 ventile les demandes et non-
demandes de message explicite selon le rendement scolaire de I’éleve (les
pourcentages sont des pourcentages-colonne). Les valeurs de ce tableau montrent
que dans la majorité (60,2%) des cas impliquant des éleves dont le rendement
scolaire est élevé, 1l y a eu une demande de message explicite aprés un message
d’erreur, alors que dans les cas impliquant des éleéves dont le rendement scolaire

était plus faible, cette proportion était minoritaire (47,3%).

Similairement, on constate donc un comportement (légerement) plus rationnel de
la part des répondants dc rendement scolaire plus élevé, ...ce qui n’est pas trés

surprenant.

Eléves forts Eléves faibles Total
N % N % NT % |
Message de diagnostic demandé 53 60,2 80 47,3 133 | 51,7 J

Message de diagnostic non demandé | 35 39,8 89 52,7 [ 124] 483 |
Tolaux 88 100,0 | 169 | 100, | 257 100,0

Tableau 5.22. Utilisation du second niveau de rétroaction aprés un message

d’analyse selon le rendement scolaire des éleves impliqués



Le tableau 5.23 fournit une information concernant la perception des éléves
relativement a [utilite des messages d’analyse. Le fait que 22 éléves sur 25 (88%)
ont jugé cette premicre formc dc rétroaction utile est cohérent avec les
comportements observés mais n’apporte pas d’éclairage nouveau sur les raisons

de ces comportements.

Les messages d‘analyse m ont aidé dans ma démarche de résolution
N %
Fortement en accord 12 48,0
En accord 10 40,0
En désaccord 2 20,0
Fortement en désaccord 1 12,0
Total 25 1 100.0

Tableau 5.23 - Aide apportée par les messages d’analyse : perception des éléves

0.3.4.3 Messages de diagnostic et performance

Pour ce qui est de la perception qu’en ont les éleves, la réponse a cette question de
recherche est assez claire comme l'indique le tableau 5.24. 1l indique en effet que
23 éléves sur 25 (92%) estiment que les messages écrits les ont aidés dans leur

démarche de résolution.

Le diagnostic sous forme de messages écrits m'a aidé dans ma démarche de
résolution

N %

Fortement en accord 11 44,0
En accord 12 | 480

En désaccord 2 8,0

Fortement en désaccord 0 0,0
Total 25 | 100.0

Tableau 5.24. Aide apportée par les messages écrits : perception des éléves

Pour mesurer les différences entre la performance des éléves qui ont demandé des
messages explicites et celle des éléves qui se sont contentés du message de
premier niveau, une analyse des événements subséquents a chaque message

d’erreur a été effectuée.

Le tableau 5.25 présente les résultats de cette analyse. On y distingue d’abord les
cas ol le message d’erreur a provoqué une demande de message explicite et ceux

ou il n’y a pas eu une telle demande. Dans chacun des cas, les données sur le
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message diagnostique suivant concernant 'essai permettent d’établir si une
demande de message explicite augmente les chances d’obtenir une décomposition

correcte a ’essai suivant.

Message Message de
d’analyse diagnostic Total
N | % N | % N | %

d’un message d’erreur
Message explicite non demandé a la suite | 54 57,4 40 42,6 94 | 100,0
d’un message d’erreur

Totaux 132 59,0 92 41,0 | 224 | 100,0

\ Message explicite demandé a la suite 78 60,0 52 40,0 1 1301.100,0

Tableau 5.25 - Demande de message explicite en cas d’erreur
Selon le tableau 5.25 (les pourcentages indiqués sont des pourcentages-ligne), il y
a eu une meilleure performance dans les cas ou les éléves ont demandé un
message explicite & la suite d’un message d’erreur. En effet, ces éléves ont eu un
message par la suite pour le bloc de résolution dans une proportion de 60% au lieu
de 57,4% pour ceux qui avaient choisi de ne pas demander de message explicite.
On peut aussi voir I'effet de la demande de message explicite de la maniere
suivante : la visualisation d’un tel message augmente les chances d’avoir un
message approprié au coup suivant (60%) et diminue celle d’avoir un message
d’erreur (40%) alors que 1’absence d’une telle visualisation inverse I’ordre de ces
proportions, (57,4% et 42,6% respectivement), c’est-a-dire augmente les chances

que I’éléve persiste dans son erreur.

Parmi les observations faites concernant la question de performance, il semble que
les éléves, dont le rendement scolaire est plus élevé, ont davantage tendance a
demander un message explicite a la suite d’un message d’erreur, de plus ils se

distinguent aussi en étant davantage capables d’utiliser efficacement ce message.

Il s’agit évidemment d’une observation importante qui nous indique que les
messages diagnostiques constituent une aide véritable aux éléves dont le
rendement scolaire est élevé. Mais cela suggere aussi que |’expression de ces
messages devrait étre améliorée afin de les rendre mieux adaptés aux besoins des

éléves dont le rendement scolaire est moins élevé.
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Les différences de performance observées plus haut en fonction de la capacité
d’exploiter les messages diagnostiques selon le rendement scolaire des éléves se
rctrouvent également quand lcs données sont établics sclon Ie sexe des él¢ves. [l a
été mentionné plus haut (Tableau 5.21) que les gargons avaient moins tendance a
demander des messages diagnostiques aprés un message d’erreur. L’observation
montre en outre que, lorsqu’ils font une telle demande, les gar¢ons profitent
davantage des messages regus ; ces messages leur permettent en cffet de corriger

leurs erreurs.
6.3.5 Acceés aux autres informations pendant la résolution

6.3.5.1 Informations générales et exemples de résolution

Les éléves n’ont demandé d’accéder a I'une ou I'autre des informations générales
(consignes, aides) qu’une fois chacun en moyenne. L’acceés aux exemples a été
encore moins demandé puisque chaque éleve n’a jugé utile de consulter I'un des
exemples de problémes avec solution commentée qu’une demi-fois seulement en

moyenne.

Ces résultats corroborent les autres comportements observés devanl |’éventualité
de devoir lire un texte a I’écran : un grand nombre d’éléves préférent les messages
iconiques et une approche par essais et erreurs. Mais ces résultats concrets
concordent assez mal avec les perceptions plus subjectives exprimées par les
éléves. En effet, 76% jugent important de pouvoir accéder aux informations
disponibles pendant la résolution (Tableau 5.26) et 80% jugent utile [aide
apportée par les exemples de problémes avec solutions commentées (Tableau
5.27). 1} faut mentionner cependant que, dans le cas des exemples de résolution, la
question posée ne portait pas sur I’accés pendant la résolution mais plutdt sur
'utilité de I’information (les ¢léves onl tous pris connaissance des exemples de

résolution pendant la phase instruction).



Le fait de pouvoir accéder aux informations sur les consignes ainsi que sur l'aide
| - du systeme étail important pour moi B )
N [ %
Fortement en accord 9 36,07
En accord 10 [ 40,0 |
En désaccord | 4 ] 160
Fortement en désaccord | 2 ] 80
Total | 25 [100.0 ]

Tableau 5.26. Importance des informations disponibles : perception des éléves

Les exemples de problémes avec solutions commeniées m'ont aidé duns ma
démarche de résolution
N % |
| Fortement en accord ' 8 | 320 |
En accord 12 ] 48,0 |
En désaccord 3 12,0
Fortement en désaccord 2 8,0
Total 25 [ 100.0]

Tableau 5.27. Aide apportée par les exemples de problémes : perception des éléves

6.3.5.2 Proposition libre du probléme

Comment les éléves utilisent-ils la liberté de recourir a la formulation libre de leur
probléme ? Les données recueillies semblent suggérer que les problémes proposés
sont largement suffisants. De fait, moins d’un éléve sur deux en moyenne a eu
recours & la formulation libre du probleme. Ce résultat est conforme aux
perceptions recueillies et tabulées dans le tableau 5.28 : plus de 64% des éléves ne

trouvaient pas important de pouvoir accéder a la formulation libre.

Le fait de pouvoir utiliser la formulation libre du probléme que celui proposé par
le systéme était important pour moi

\ N %
Fortement en accord _ 4 ] 160
En accord 5 20,0
En désaccord 12 48,0J
Fortement en désaccord 4 l(),OJ

| Total 25 1100.0 |

Tableau 5.28. Importance de la formulation libre : perception des éléves

6.3.5.3 Exécution graphique de la solution

En revanche, les éléves ont largement utilisé 'exécution graphique apres le

processus de résolution. Ils pouvaient librement procéder & I'exécution de la
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solution compléte qu’il avait formulée. En moyenne, chaque éléve s’est prévalu
de cette possibilité a 7 reprises au cours de sa séance d’apprentissage. [l n’est
donc pas surprenant de constater quc les perceptions exprimées par les éléves sont
particulierement favorables (88,0%) en ce qui concerne I'utilité de 1’exécution

graphique (tableaux 5.29).

L'exécution graphique m'a permis de mieux comprendre mes erreurs el mes ‘{

actions
N %
Fortement en accord 16 64,0
En accord 6 24,0
En désaccord 2 8,0
Fortement en désaccord 1 40 |
Total 25 [100.0 |

Tableau 5.29. Utilité de ’exécution graphique : perception des ¢leves

6.3.5.4 Solution suggérée par le systeme

La solution suggérée par le systéme constifue une autre source précieuse
d’information accessible a 1’éleve en cours de résolution. Aprés la formulation de
sa solution, un éléve pouvait en effet demander et recevoir la solution du systeme
correspondant & son résultat. Les données recueillies indiquent que cette option a
été largement utilisée. En moyenne, chaque éléve a demandé la solution du

systéme a 8 reprises.

6.3.6 Conclusion sur Ia mise a P’essai du systéme TIDES

Plusieurs éléments d’informations ont été présentés et analysés concernant la
performance du systeme TIDES et celle manifestée par les élcves qui Iont utilisé
au cours de la mise a Uessai. Différents comportements d’éléves durant les
séances d’apprentissage ont aussi ét¢ relevés et analysés. Ces ¢éléments ont été
recoupés au besoin avec d’autres données sur le sexe et le rendement scolaire des

éléves participants.

Concernant la performance générale du systéme, les données indiquent qu’un
diagnostic fiable a pu étre rendu 9 fois sur 10. Pour rendre un tel diagnostic, le

systtme doit comprendre les actions formulées par [’éleve, disposer de



connaissances permettant d’analyser cette formulation et générer un message

fondé sur cette analyse.

II'y a maintenant lieu de reprendre aux sous-questions préscntées au début du

chapitre.

o Le systéme TIDES est un systéeme d'apprentissage el ces apprentissages

sont conformes cu modele d Anderson

Sur le plan de la performance, les données recueillies démontrent clairement un
certain progres dans [’apprentissage manifesté d’une part, par le nombre de succés
(50%, 3.2.2) des résolutions complétées, et d’autre part, la diminution de la durée
moyenne requise pour utiliser correctement une connaissance particuliére en
fonction de la pratique de cette connaissance. Enfin, par la diminution du nombre

d’erreurs en pratiquant certaines connaissances (3.3.2).

Ces observations sont conformes avec les prétentions du modéle d’Anderson
appliqué au Lisp-Tutor a I'effet que la régle de production constitue 1’unité

d’apprentissage.

Toujours a propos de 1’apprentissage, plusieurs démarches de résolution ont pu
étre reconstituées grace aux actions enregistrées. Ces démarches permettent
d’identifier certains comportements d’apprentissage, tel que celui retrouvé chez
un grand nombre d’éleves et qui consiste a fonctionner & partir du message
d’erreur donné par le syst¢me apres la déclaration solution terminée plutdt qu’a

partir des informations écrites (aides, exemples,...etc.).
o Habiletés de calcul et d’algorithme de soustraction

Deux autres observations importantes ont été faites a ce sujet. La premicre et la
principale est que les éleves ont tendance 2 tout résoudre et donner une solution
coite que colte dans le bloc de résolution et donc a manifester surtout des
habiletés de calcul. Cette tendance est encore plus évidente quand on distingue les
cas ot I’emprunt (qui demande une décomposition en sous-tdche) a licu : les
données indiquent que, 9 fois sur 10, les éléves n’ont pas utilisé la décomposition

des tadches décomposables qu’ils avaient a accomplir, décomposition qui leur
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aurait permis de manifester des habiletés algorithmique (utilisation de

I’algorithme de soustraction).

L autre observation importante cst que les ¢leves ayanl manilest¢ des habiletés
algorithmique en décomposant, spontanément ou non, ont mis en gros deux fois
plus de temps pour résoudre un méme ensemble de taches que les éleves qui n’ont
pas utilisé cette décomposition. L explication possible la plus fondamentale a la
différence observée dans les performances tient au fait que, pour décomposer,
I’éléve fait nécessairement un plus grand nombre de manipulations, Cela est lié a
I’interface mais aussi et surtout intrinséquement au fait méme de décomposer,
quelle que soit I'interface utilisée (méme avec I'outil papier-crayon). Il semble
que I’avantage de recourir a la décomposition d’une tiche est fonction de la

complexité de cette tache.
. Le systeme TIDES incorpore une rétroaction a deux niveaux
Plusieurs observations importantes sont rattachées & cette conception.

— Dans pres de la moitié des cas ou le message d’erreur est affiché, a la suite
d’une déclaration solution terminée, les éléves n’ont pas demandé un
message explicite afin de connaitre la nature de |’erreur commise. Est-ce
que ce comportement est lié a I’effort nécessaire pour demander et lire un
message ? Est-ce plutét I'habitude des jeux vidéo (dans lesquels toute
'interaction se fait a ’aide de sons et de messages iconiques) qui amene

plusieurs éléves a travailler par essais et erreurs ?

— Ily aeuune meilleure performance dans les cas ou les éléves ont demandé

un message explicite a la suite d’un message d’erreur.

— Les ¢éléves a rendement scolaire plus élevé ont non seulement davantage
tendance a demander un message explicite a la suite d’un message
d’erreur, mais ils sont davantage capables d’utiliser efficacement ce

message.

o Acces aux autres informations disponibles pendant la résolution
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En général, les messages écrits disponibles n’ont pas ét¢ trés demandés (a
’exception de la solution suggérée par le systeme). Les éléves n’ont demandé a
accéder & I'unc ou I’autre des informations consignes, aides du systéme, qu’une
fois chacun en moyenne. L’acceés aux exemples a été encore moins en demande
puisque seulement un éleve sur deux (en moyenne) a consulté 1’'un des exemples
de problémes avec solution commentée. Ces résultats vont dans le méme sens que
les autres comportements observés devant I’éventualité de devoir lire un texte a
’écran : un grand nombre d’éléves préferent les messages iconiques et avancent

par essais et erreurs avec une approche moins documentée.

Concemant la proposition libre du probléme, les données recueillies semblent
suggérer que les problémes proposés par le systéme étaient largement suffisants.

De fait, les éleves ont trés peu utilisé leur liberté de recourir a la proposition libre.

En revanche, les éléves ont utilisé largement I’exécution graphique apres le
processus de résolution. En moyenne, chaque éléve s’est prévalu de cette

possibilité a 7 reprises au cours de sa séance d’apprentissage.

Les données recueillies indiquent enfin que [’option d’accés a la solution suggérée

par le systéme a été largement exercée aussi.



CHAPITRE V]

EXTENSION DU SYSTEME TIDES A L’AIDE D’UN RESEAU
BAYESIEN

Comme il a été souligné a I'introduction, ce chapitre est dédié aux réseaux
bayésiens, formalisme proposé comme extension possible du systéme TIDES. I
mettra en valeur la capacité de ce modéle & traiter de fagon claire et efficace le
probléme de diagnostic des erreurs d’un apprenant dans un environnement
incertain. Nous proposerons des améliorations possibles que nous présenterons
comme explorées mals non encore complétement intégrées dans 1'état actuel du
systeme TIDES et aussi non évaluées. Il s’agit en fait de déterminer & quelles
conditions ce modéle bayésien peut étre intégré a un systéme d’apprentissage, en
tant que systéme tutoriel intelligent et dont le domaine d’apprentissage est
’arithmétique. Nous montrerons aussi pourquoi nous nous Intéressons

particuliérement a cette approche.
6.1 Introduction

Les techniques de modélisations actuellement utilisées dans certains domaines
(statistique, médecine, etc.) offrent un complément trés intéressant a I’intelligence
artificielle, notamment au chapitre de [’acquisition, la représentation et
I’utilisation de connaissances. Ces techniques fournissent des moyens efficaces
pour produire des modeles riches de I’apprenant. Bien que complexe, ces
formalismes facilitent la résolution de certains problémes difficiles que les

modeles classiques n’ont pas pu les résoudre.

Il existe plusieurs méthodes pour mettre en ceuvre cefte modélisation. Le choix de
’une d’entre elles constitue une difficulté pour le concepteur et pour ['utilisateur.

Aucune méthode n’est meilleure qu’une autre dans I’absolu. Néanmoins, les



contraintes, |’environnement, les objectifs et bien sir les caractéristiques des

méthodes doivent guider ['utilisateur dans son choix.

Parmi ces méthodes on peul citer entre autres les mod¢les graphiques (Lauritzen,
1996} qui constituent a 1’heure actuelle un des outils principaux de modélisation et
de raisonnement utilisés notamment en intelligence artificielle. Ces modéles sont
aussi connus sous le nom de réseaux de croyance, réseaux d'indépendance
probabilistes ou encore réseaux bayésiens (Pearl, 1988, Jensen, 1999, Cowell et

al., 1999),

Selon Jordan (1998), ces réseaux sont ’association entre la théorie des graphes et
celles des probabilités. [Is fournissent un formalisme naturel pour la conception et
le développement de nouveaux systémes. De plus, ces modeles congus et
développés pour certains domaines, peuvent étre facilement transférés et exploités
dans d’autres domaines. C’est la raison pour laquelle ce chapitre est consacré a un
exposé des arguments qui justifient I’extension possible du systeme TIDES a
I’aide des réseaux bayésiens dans la modélisation d’un apprenant. L'un des
problémes de cette modélisation se situe dans le fait que dans une situation
d’apprentissage, on ne peut observer directement ce qui se passe dans la téte de
I’apprenant, mais seulement ’estimer de maniére trés incompléte et imparfaite a
travers ses actes ; de méme, au seul examen de ses actions, on ne peut savoir avec
certitude le but qu’il cherche & accomplir, ni le plan qu’il poursuit. C’est pour
tenter de gérer ce type d’incertitudes que nous avons proposé d’utiliser les réseaux
bayésiens comme extension du syst¢éme TIDES (Gonzales & Wuillemin 1998 ;
Conati et al., 1997, 2002 ; De Rosis & al., 2001 ; VenLehn, 2001 ; VenLehn &
Niu, 2001).

Dans les sections sujvantes, nous allons présenter dans un premier temps, et, sans
étre exhaustif, quelques définitions et notions de base de la théorie des graphes
nécessaires pour la compréhension des réseaux bayésiens. Ensuite, nous
définirons de facon non détaillée le formalisme bayésien. Nous allons parler de

leur structure, de leur construction, de leur utilisation ainsi que de leurs
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caractéristiques. Nous essaierons aussi de situer cette approche par rapport a
certaines techniques, a savoir I’arbre de décision et les réseaux de neurones.

La scconde partic portera sur ’extension du systéme TIDES a [’aide des réscaux

bayésiens. Tout d’abord, une modélisation du domaine arithmétique par ce

formalisme est exposée. Ensuite nous décrirons comment nous pourrons

employer les réseaux bayésiens comme extension possible du systéme TIDES

afin de modéliser un apprenant et de diagnostiquer ces erreurs de fagon plus

efficace. Enfin, nous terminerons sur une conclusion et quelques perspectives.
6.2 Les réseaux bayésiens

Dans cette section, nous rappelons dans un premier temps, quelques définitions et
notations de théorie des graphes, notamment le vocabulaire émployé généralement
pour les graphes orientés. Ensuite, nous présentons les principales définitions du
formalisme bayésien. Ces définitions sont essentielles pour la compréhension du

reste de ce chapitre (Becker & Naim, 1999 ; Naim et al., 2004).
6.2.1 Définitions et notations

6.2.1.1 Les graphes
- Définitions
e Un graphe G = (V, E) est déterminé par la donnée :

- d’un ensemble V dont les éléments sont appelés des sommets ou des

neeuds ;

- d’un ensemble E < V x V dont les éléments sont appelés des couples

ordonnés d’éléments de V, ou des arcs de G

- si(Xi, X)) € Eestunarcde G, not¢ X; — X, alors, il a pour origine X;
et pour extrémité X

- s’il existe un arc partant de X; vers X, alors X; s’appelle le parent de X;

et X; enfant de Xi.

e G =(V, E)estun graphe non orienté < (X;, X;) € E= (X, X)) € E.
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e Un chemin est une suite d’arcs Ay, As, ..Aj, tel que Ay = (Xy.), Xi) soit un

arc et pour tout k =1+1, ..., j on a extrémité(Ay.;) = origine(Ay).

¢ Un circuit (ou cycle) est un chenun Ay, Aj, A ou cextrémilé(A) =

origine(A)).
e Un graphe est acyclique s’il ne contient aucun cycle.

- Graphes causaux

Les graphes causaux sont un mode de représentation d’une structure d’influence
entre divers états, faits ou hypothéses sur 'environnement (Pearl, 2000). Ainsi, la
représentation graphique la plué simple de I'influence d’un événement, d’un fait
ou d’une variable sur une autre, est de relier la cause a |’effet par une fléche
orientée (Edwards, 2000 ; Frey, 1998 ; Becker et Naim, 1999) (figure 6.1).

N
2

Figure 6.1 Exemple de graphe causal
Si on considere par exemple que X et Y sont des événements, la figure 6.1 peut
étre lue comme ceci « la connaissance qu’on a de X détermine la connaissance
qu’on a de Y ». Cette détermination peut étre stricte dans le sens que si on sait
avec certitude que X est vrai, on peut en déduire Y avec certitude. Mais, il peut
aussi s’agir d’une simple influence, c’est-a-dire que, si on connait X avec
certitude, [’opinion sur Y est modifiée, sans qu’on puisse toutefois affirmer s1 Y

est vrai ou faux.

Cependant, il faut souligner que, malgré que la fleche soit orientée de X vers Y,
elle peut fonctionner dans les deux sens, et ce méme si la relation causale est

stricte (Becker et Naim, 1999).
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6.2.1.2 Distribution de probabilités

La définition suivante est inspiré de Jordan (1998), Cowell & al., 1999 et Smyth
clal. 1996).

On note P(X) la distribution de probabilités de X, c’est-a-dire I’ensemble des
probabilités P(X=x;) ou les x; sont les valeurs possibles de X. Ces valeurs sont
mutuellement exclusives. L’ensemble des valeurs d’une variable doit &tre

exhaustif : 2 P(X= x;)=1.

On dit que P(X) est une probabilité a priori si elle est donnée sans information sur
les autres variables. On note P(X|Y) la distribution de probabilité conditionnelle
de X sachant Y, c’est-a-dire I’ensemble des probabilités P(X=x; [Y=y,). Il s’agit
d’une probabilité a posteriori car elle prend en compte I’information Y=y;. On a

aussi 2 ;P(X=x;|Y=yx)=1.

Le calcul des probabilités a posteriori repose sur la régle de Bayes (voir § 2.2.1)
qui met en relation les probabilités a posteriori avec les probabilités a prion et les

probabilités conditionnelles.

6.2.1.3 Lien entre représentation graphique et représentation probabiliste

Soit U={X,, X, ,...,X,} un ensemble de variables aléatoires discretes??, Chaque
ensemble de variables aléatoires U peut étre associé a un graphe G = (V, E). V
représente I’ensemble des noeuds du graphe tel qu’il existe une bijection entre V et
U. Chaque nceud de G est donc associé€ a une et une seule variable de U et on note
V={X, Xa, ..., X,}. E désigne ’ensemble des arcs de G, i.e. E={e(1,j)} I1<ij<n
ou i etj désignent les nceuds X; et X }. Si les arcs sont orientés tels que e(1,j), cela

signifie que ’arc est orienté du nceud 1 vers le neeud J.

La structure G d’un réseau probabiliste est la représentation graphique d’un
ensemble de relations d’indépendance conditionnelle existant au sein d’un
ensemble de variables aléatoires U (Lauritzen, 1992 ; Whittaker, 1990 ; Smyth,

1998). L’absence d’un arc e(i,j) dans G implique une certaine relation

k) . . . . . - N . .
% Une variable-aléatoire est discréte si elle ne prend qu’un nombre fini ou dénombrable de valeurs.



d’indépendance entre les variables X; et X;. Ainsi le graphe G est une maniére
particuliere de spécifier les relations d’indépendance présentes dans la distribution
P(U)=P(X,, Xs,..., X4). Inversement, une distribution particuliére P(U) contient un
ensemble de relations d’indépendance qui peuvent €tre ou non représentées de

maniére consistante avec un graphe.
6.2.2 Réseaux bayésiens

6.2.2,1 Régle de Bayes

Vers la fin des années 1980, grace aux travaux de Pearl, mais aussi grace a une
équipe de chercheurs danois, les experts en intelligence artificielle découvrirent
que les réseaux bayésiens offraient un moyen efficace de contourner I’obstacle

qu’était le manque ou I’ambiguité de certaines informations (Jensen, 1996).

L’approche bayésienne est généralement attribuée a Thomas Bayes (1702-1761).
Le travail qu’il a écrit et qui est a la base de toute sa théorie a €té publi¢ en 1764
(Murphy, 2001). Dans cette approche, Bayes ne cherche pas a obtenir une
probabilité précise sur la réalisation d’un événement mais sur la confiance que
I’on a dans la réalisation de cet événement suite a la connaissance d’autres
variables. L objet central de cette approche est la fameuse régle de Bayes, qui dit
que, si 'on a deux événements X et Y, alors (Jensen, 2001 ; Jordan, 1998) :
P(X)P(Y | X)

P(X|Y)= PO

Le réel P(X]Y) est la probabilité de réalisation de X sachant que Y est réalisé ; on
parle de probabilité conditionnelle (probabilité a posteriori) ou de probabilité

conditionnelle de X étant donné Y.
- Evénements indépendants

Si on a deux événements X et Y, alors on dit que X est indépendant de Y si
P(X|Y) = P(X), c’est-a-dire si le fait de savoir que Y est réalisé ne change en rien

la probabilite de X.
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6.2.2.2 Définition d’un réseau bayésien

Comme nous I’avons souligné précédemment, un réseau bayésien est un graphe
dans lequel on peul représenter les connaissances sous forme de variables. Chaque
variable désigne un nceud du graphe dont les valeurs peuvent €tre prises dans un
ensemble discret ou continu. Le graphe est orienté et généralement acyclique. La
dépendance directe entre les variables est représentée par des arcs. Ainsi, par
exemple, un arc allant de X a Y exprimera le fait que Y dépend directement de X.
Dans le cas ou 1l n’y a pas de lien entre deux variables (absence d’arc) cela
signifie la non-existence d’une dépendance directe. Cependant, les parameétres
donnés a ces relations expriment les probabilités conditionnelles des variables

sachant leurs parents ou les probabilités a priori si la variable n’a pas de parents.

6.2.3 Meécanisme d’inférence

On appelle inférence dans un réseau bayésien le calcul de la distribution de
probabilités conditionnelles des variables constituant le modéle. Il s’agit en fai,
de remettre a jour des probabilités a posteriori aprés une nouvelle observation des
valeurs d’un certain nombre de variables. En effet, si on considére, par exemple,
un ensemble V de variables et p(V) sa distribution de probabilité, alors 'arrivée
d’une nouvelle observation « O » sur .une ou plusieurs variables nécessite de
remettre a jour les connaissances représentées dans le réseau bayésien par le biais
de calcul respectant la régle de Bayes. Cette remise a jour, n’est autre que le calcul

de p(V]0), est appelée inférence dans un réseau bayésien (Bellot, 2002).

Malgré que plusieurs chercheurs (Suermondt and Cooper, 1991 ; Dawid, 1992 ;
Jensen 1996) ont développé des algorithmes efficaces pour résoudre la complexité
du probleme d’inférence, le calcul de cette inférence reste toujours NP-difficile

(Cooper, 1987, 1990 ; Dagum et Luby, 1993).
6.3 Caractéristiques des réseaux bayésiens

Les réseaux bayésiens sont un formalisme performant de gestion de I’incertitude.

Dans ce domaing, ils se distinguent des autres techniques (notamment les réseaux
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de neurones et les arbres de décision) par les caractéristiques suivantes (Gonzales

et Wuillemin, 1998 ; Cowell, 2000 ; Meila et Heckerman, 2001 ; Bellot, 2002) :

leur présentation graphique permet de séparer aspects qualitatils ct aspects

quantitatifs des modéles probabilistes ;

— ils permettent aussi de fusionner différentes sources d’informations

(connaissances a partir de bases de données ou d’experts) ;

— ils ont la capacité d’introduire des nouvelles variables sur I’environnement

d’étude sans nécessiter la révision de I’ensemble des réseaux ;

— ils permettent de grandes rapidités de réaction car, d’une part la
propagation des informations est bidirectionnelle et, d’autre part les

relations et les interactions qui lient les éléments modélisés sont explicites.

Cet outil, trés structuré, offre des bonnes voies dans le domaine de la modélisation
d’un apprenant, notamment dans I’évaluation de ses connaissances et dans le
diagnostic de ses erreurs. C’est pourquoi notre choix s’est donc porté sur ce

formalisme bayésien et nous le proposerons comme extension du systéme TIDES.

Dans les prochaines sections, nous allons montrer d’une part, les aspects de la
modélisation bayésienne du domaine arithmétique et d’autre part, nous montrons
aussi la possibilité¢ de faire une extension du systeme TIDES a I’aide du mode¢le
bayésien. Dans un exemple simple, nous montrons la nécessité de ce modele pour
I’explication diagnostique des erreurs d’un apprenant dans une situation
incertaine. Nous finissons avec la présentation de quelques perspectives et une
conclusion de ce chapitre. Mais tout d’abord nous définissons la modélisation de

I’apprenant a [’aide des réseaux bayésiens.
6.4 Modélisation de I’apprenant a I’aide des réseaux bayésiens

La modélisation de I’éléve nécessite une gestion attentive des incertitudes (Danine
et al., 2006b), car elle est fondée sur un recueil de données généralement
incertaines (comme par exemple la difficulté de trouver des données objectives) et
incomplétes (comme la difficulté d’avoir I’ensemble des données au bon moment)

(Gonzales et Wuillemin, 1998). Ces deux derniéres notions sont liées aux



difficultés des observations (comme la difficult¢ d’observation directe de ce que
I’éléve connait ou ne connait pas) et a la fiabilité des observateurs humains
(acquisition des connaissances, au moyen des experts humains, est géncéralcment
sujette & des erreurs ou des imprécisions). Ce sont des problémes majeurs d’une
telle modélisation qu’il faut réussir a trouver des solutions et a dépasser ces
difficultés. Les approches probabilistes sont devenues indispensables dans cette
situation, grace a leur capacité a traiter des données incomplétes et incertaines. A
ce titre, les réseaux bayésiens offrent une méthode de modélisation tout a fait
adaptée (Millan et Luis, 2002). Cette méthode s’appuie nécessairement sur des
connaissances incompletes et incertaines pour stocker et exploiter de fagon lisible
et rigoureuse les connaissances génériques et spécifiques que 1'on peut avoir sur
I’association entre les actions et les connaissances des apprenants de fagon

probabiliste.

6.4.1 Modeéles probabilistes et systémes tutoriels intelligents

Les modeles probabilistes sont largement utilisés dans les domaines du diagnostic
et de I’évaluation, car ils s’adaptent bien a la vanabilit¢ des observations. Ces
modéles permettent, d’une part, de mieux expliciter les hypothéses utilisées sous
forme d’un graphe et d’autre part, de représenter de fagon réduite une distribution
jointe de probabilités sur un ensemble de variables aléatoires. Par ailleurs, ils ont
influencé la recherche et le développement des systemes intelligents dans

plusieurs domaines.

En effet, la réalisation d’un systéme tutoriel intelligent fondé sur un modéle
probabiliste demeure un probléme important de la recherche en EIAO.
L’¢élaboration d’un tel systéme nécessite presque toujours la prise en compte des
informations potentiellement incomplétes ou incertaines. Cette incertitude est
d’origine multiple : difficultés d’observations, possibilité d’erreur dans les
données, ambiguité de la représentation de I’information, incertitude sur les
relations entre les diverses informations. Une premicre approche a la modélisation
d’un apprenant dans ce contexte d’incertitude est d’utiliser les modeles

probabilistes. Ainsi, plusieurs études (Martin &VanLehn (1995) ; VanLehn &
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Martin (1998) ; Conati & VanLehn (1996a, 1996b)) ont montré que les systémes
tutoriels élaborés sous ces modeles probabilistes sont capables de raisonner sur
des faits et des régles mcertains et pouvaient faire aussi bicn, voire méme micux
qu’un tuteur humain. Un exemple concret de modélisation de |’apprenant par ces
modeles est le systéme tutoriel intelligent Andes (Conati et al., 1997, 2002,
VanLehn et al.,, 2005) qui est congu pour I’aide a I’apprentissage de résolution de

probléme en mécanique newtonienne.

De plus, ces systémes, basés sur les modeles probabilistes (Pearl, 1988),
présentent trois avantages par rapport aux systémes traditionnels (Lepage et al.,

1992) :

o précision dans I’acquisition des connaissances ;

o possibilit¢é de représentation de connaissances et d’utilisation de
I’incertitude ;

o clart¢ de représentation permettant de préciser graphiquement les

dépendances parmi les propositions et les événements.

6.4.2 Construction et intégration d’un réseau bayésien

La construction d’un réseau bayésien peut étre décomposée en deux parties : une
partie qualitative et une partie quantitative. La partie qualitative est constituée par
un graphe acyclique orienté dans lequel les nceuds représentent les variables et les
arcs précisent les relations entre les variables. La partie quantitative concerne la
table des probabilités associée a chaque nceud qui définit 1’état du nceud étant
donné I’état de ses parents. La relation entre les variables est exprimée par la

présence ou ’absence d’arcs entre ces variables.

Avant d’exposer un exemple complet de cette construction (section suivante),
nous fixons tout d’abord certains critéres qui peuvent nous faciliter le choix et la
structure raisonnable du modele. De plus ces criteres doivent €tre respectés dans

I’Intégration des réseaux bayésiens dans le systéme TIDES :



le modéle doit avoir un nombre relativement faible de paramétres pour que
la complexité des calculs reste abordable ;

aucunc variable discrete ne doit avoir de fils continus afin de pouvoir
appliquer un algorithme d’inférence exacte ;

des liens doivent exister entre toutes les variables (cachées ou non

cachées) dans la structure du réseau afin de rendre le modéle plus complet.

Cependant, la méthode qui peut étre utilisée pour la construction d’un réseau

bayésien est basée sur plusieurs étapes (Corset, 2003).

1.

La premiére étape consiste a déterminer les variables du modeéle et a
préciser leurs caractéristiques : le nom de la variable ; le label de la variable
; son caractére (discret ou continu) ; ses modalités dans le cas discret. Pour
simplifier I’étape de I’évaluation, il faut que le nombre de modalités ne soit

pas trop €levé.

La deuxieme étape consiste a regrouper les variables par catégorie et a
ordonner les groupes de variables de fagon a ce qu’une variable peut étre
expliquée par d’autres variables. Ceci ne veut pas dire que toutes les
variables sont directement reliées les unes aux autres, mais que la plupart

des relations ont une interprétation en termes de causalité.

La troisieme étape consiste a choisir d’une part, un modele fournissant une
description raisonnable des données, et d’autre part un modele facilement

interprétable.

La quatriéme étape consiste a représenter ces variables aléatoires par des
nceuds dans un graphe. Les arétes du graphe donnent les probables

dépendances ou les probables influences entre ces variables.

Le regroupement des variables par catégorie facilite la construction du graphe de

maniére hiérarchique et permet de simplifier et de clarifier les relations entre les

variables. En effet, I’ordre des variables généralement trouvé en termes de cause a

effet. Chaque variable peul étre une variable réponse d'un groupe de variables



explicatives (Bellot, 2002 ; Corset, 2003). Ainsi, on peut distinguer trois groupes
de variables.
. Les vanables racines du réseau sont les vanables d’entrée, ct sont toutes

indépendantes entres elles.

2. Les variables internes ou variables intermédiaires sont les réponses des

variables d’entrée ou d’autres variables intermédiaires.

3. Enfin, les variables de sortie du réseau sont les variables d’intérét, et sont

les réponses de toutes les autres variables.

Il est préférable de faire ce travail préliminaire afin que la sélection de modéle soit
simplifiée. Puisque la représentation causale des groupes de variables peut
permettre de réduire considérablement le nombre d’arétes possibles. Une fois la
structure du graphe déterminée, 1’étape suivante consiste a évaluer les probabilités

correspondantes.

Cependant, il faut noter que cette modélisation de I’apprenant, a I’aide d’un réseau
bayésien, passe d’abord par la modélisation du domaine d’apprentissage en
utilisant ce modele. Ensuite, cette modélisation peut faciliter 'intégration des
réseaux bayésiens a un outil qui permet de modéliser I’apprenant pour un théme
(ou des thémes) particulier(s). D ailleurs, ce que nous allons faire dans la section
suivante. Nous allons d’abord commencer par la modélisation du domaine
d’arithmétique par un réseau bayésien (figure 6.3). De méme nous allons aussi
modéliser le méme domaine d’une part, pour diagnostiquer les erreurs de
soustraction d’un éleve de facon générale, et d’autre part, pour 1’évaluation de la

connaissance de cet éléve.
6.5 Modélisation du domaine arithmétique a I’aide des réseaux
bayésiens

Les six facettes que nous avons décrites précédemment (cf. chapitre 4) sont
intégrées dans un réseau bayésien (figure 6.3) modélisant un probléme de

diagnostic des erreurs de calcul arithmétique.



La construction de ce réseau prend appui sur les résultats de recherches
consacrées au diagnostic et a la remédiation des erreurs de calcul arithmétique,

ainsi qu’a I’enseignement du calcul arithmétique.

Comme 1ndiqué précédemment, les erreurs commises par les éléves en
arithmétique ont soulevé une attention particuliere chez plusieurs chercheurs,
notamment les chercheurs en didactiques des mathématiques et en sciences
cognitives (Arsenault & Lemoyne, 2000). De plus, les situations d’apparition de
nombreux de ces erreurs sont maintenant connues. Certains chercheurs ont tenu
compte de ces situations afin de concevoir des outils d’apprentissage qui sont
capables d’identifier ces erreurs, de les analyser et de les remédier. Toutefois,
attention est davantage: portée sur le processus, sur la maniere dont I’éleve

exécute la tche, plutdt que sur la tiche exécutée.

Si 'importance a été accordée depuis longtemps aux études des erreurs des éléves
en arithmétique, c’est-a-dire a leur identification et a leur description, il faut aussi
donner une importance équivalente a la recherche des sources et causes de ces
erreurs ; cela exige de pouvoir poser un diagnostic approfondi en se basant sur les

résultats rapportés par ces études et sur des outils fiables.

6.5.1 Construction de la structure du réseau bayésien

Nous allons dans cette sous-section modéliser le domaine arithmétique cognitive a

I’aide d’un réseau bayésien.

: . N 2 . .
Pour illustrer notre propos, nous présentons un modéle complet ' de diagnostic
des erreurs de calcul arithmétique. Ce domaine se préte bien a ce type de
modélisation, car les réscaux bayésiens sont bien adaptés a des domaines

localement structurés, de plus plusieurs données sont disponibles.

Pour commencer, il faut déterminer d’abord les variables du modéle. Pour ce
faire, nous considérerons, d’ailleurs comme dans le domaine des systémes experts

(Cowell et al., 1999), que les parameétres cognitifs et le diagnostic peuvent étre

2! Ce modele est inspiré des travaux de Cowell et al. (1999), sur le diagnostic de I’asphyxie des
nouveaux-nés.
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modélisés par des variables aléatoires, et ce qui nous reste c’est de spécifier une

distribution de probabilités jointe sur ces différentes variables.

Trois étapes distincles sont appliquées pour la conslruction d’un (¢l modcle

(Cowell et al., 1999 ; Bcllot, 2002) :

e [‘¢tape qualitative : dans cette étape, seulement les relations d’influence,
pouvant exister entre les variables du modele prises deux a deux, qui sont
considérées. Cecl rend possible la représentation graphique des relations entre

les variables ;

o [‘étape probabiliste . elle concerme la spécification d’une distribution de
probabilités jointe définie sur les variables du modeéle et que la forme de cette

distribution correspond a la représentation graphique de I’étape précédente.

» [‘élape quantilative : cette derniere étape consiste a la spécification numérique

des distributions de probabilités conditionnelles.
o Ktape qualitative

Comme il le souligne Pearl (1988), ’importance des réseaux bayésiens réside
dans le fait qu’ils permettent aux experts de se concentrer sur la construction d’un

modele qualitatif avant la détermination des spécifications numériques.

6.5.1.1 Définitions des variables du modéle

L’utilisation du formalisme bayésien demande en premier lieu d’établir les
parametres du réseau. D’ailleurs ¢’est ce que nous allons faire dans un premier

temps en définissant les variables utiles a la représentation de notre probleme.

Aprés une recherche compléte dans le domaine de P’arithmétique cognitive et en
se basant sur les études faites dans ce domaine, nous avons trouvé que les

variables les plus utilisées et les plus pertinentes a tratter sont les suivantes :



. 5 , 22 .. .
o Les variables d’entrée™” (liées au domaine)

nj
ny:
nsz :
ng :
ns
Ng .

n; .

: Compétences arithmétiques

Compétences logiques
Systéme de numération positionnelle
Connaissances de numérosité

: Procédure de comptage

Procédés de |’algorithme
Connaissances procc¢durales

o Les variables intermédiaires (liées aux erreurs)

ng :
n9 :
nl0
nll
nl2
nl3

Erreur conceptuelle

Erreur logique de raisonnement

. Erreur de regroupement

: Erreur d’algorithme

. Erreur due 4 la charge cognitive
. Erreur procédurale

o Les variables de sortie (liées au diagnostic)

ni4

nls:
nlé:
nl7:
ni§:

nl9

n20 :

: Sens de I'opération n’est pas respecté

Mauvaise compréhension de regroupement

Non maitrise de la numération positionnelle

Mauvaise connaissance du sens de I’emprunt

Mauvaise compréhension du sens de la disposition algorithmique
: Limite de la charge cognitive

Généralisation d’une conception localement juste

Ce modéle comprend donc 7 nceuds racines (nceuds d’entrée), 6 nceuds

intermédiaires et 7 nceuds terminaux {nceuds de sortie), soit au total 20 variables.

Toutes les variables sont discrétes et binaires.

6.5.1.2 Structure du graphe

La structure du réseau est la représentation graphique d’un ensemble de relations

d’indépendance conditionnelle existant au sein d’un ensemble de variables

22

Nous avons supposé que les variables représentées par les nceuds (ns,..., ny) dans la figure 6.3

sonl des vraies variables d’entrée puisqu’elles représentent le domaine lui méme. De plus la
variable (compétences arithmétiques) est liée directement a chacune de ses variables (domaine).



aléatoires. Pour déterminer cette structure, les variables ont été divisées en sous-

groupes (figure 6.2).

o

Les variables représcniées par les nocuds (ny, n3) sont dans e groupe
compétences numériques.
Les variables représentées par les noeuds (ny, ns) font partie du groupe des
paramétres d'influence (les résultats rapportés par plusieurs études (voir
chapitre 4) soulévent que ces variables sont souvent a 'origine des erreurs
commises par les ¢leves).

Les variables représentées par les nceuds (ng, n;) sont dans le groupe
connaissances déclaratives et procédurales.

Les variables représentées par les nceuds (ng, no, njg, ny;, ny2, ny3) font partie
du groupe erreurs.

Les variables représentées par les nceuds (n4, nis, njg, ny7, nig, N9, Nzp) sont
dans le groupe diagnostic.

Ces groupes sont en relation, comme I’indique la figure 6.2.
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Figure 6.2 Regroupement des variables et représentation de la causalité

6.5.1.3 Le réseau bayésien

La figure suivanle (figure 6.3) représente le réseau bayésien modélisant un

probléme de diagnostic des erreurs de calcul arithmétique. Le nceud Compétences

arithmétiques (n;) peut prendre deux valeurs correspondant aux situations-

problémes possibles dans ce cas précis de diagnostic. L’arc allant du nceud n3 (en



passant par le nceud njg) au nceud nje exprime le fait que la non-maitrise de la
numération positionnelle par 1'éleve dépend directement de 'erreur logique de
raisonnement de I’¢léve (ng) et du regroupement (nyg). De méme, la mauvaise
connaissance du sens de ’emprunt (n;7) est directement influencée par I’erreur
d’algorithme (n;)) et du regroupement aussi. Cependant, on peut remarquer
'indépendance entre le nceud Systéme de numération positionnelle (n3) et le nceud
Représentation de numérosité (ny), puisque, en effet, la notion de numération
positionnelle désigne que chaque chiffre occupe une place qui correspond a son
ordre décimal. Dans chaque position du systéme décimal (composé des unités,
dizaines, centaines, milliers,...), on écrit les chiffres de 0 a 9. Dés que 1’on arrive
a 10, la valeur de la position change, c¢’est-a-dire 10 unités = 1 dizaine, 10 dizaine
= | centaines, 10 centaines = 1 millier, etc. Alors que la notion de numérosité
désigne la quantité symbolisée par le numéral ou verbal (i.e. peut étre représentée
par les chiffres, par exemple 9, ou par les lettres, neuf). L’étude de cette notion
porte sur la maniere dont les quantités numériques sont représentées dans la téte
de I’éléve.

Certaines erreurs commises par les éléves ne peuvent en effet étre réellement
comprises qu’en lien avec la maitrise de la numération positionnelle (Grégoire,
1996). Prenons 1’e>£emple suivant d’une soustraction écrite dont le résultat est

Incorrect.

305
- 52

353

L’analyse de cette erreur en terme de procédure, nous montre qu’au lieu
d’effectuer le calcul « 0-5 »,.I’éléve a inversé les termes de I’opération et effectué
« 5-0 ». Il n’aurait donc pas appliqué la régle correcte qui consiste a faire un
emprunt de la colonne des centaines pour la colonne des dizaines. Normalement,
I’¢éleve doit étre conscient que le résultat d’une soustraction de deux entiers
positifs doit nécessairement étre inclus dans le premier terme de 1’opération. Dans

’exemple ci-dessus, le résultat doit logiquement étre inclus dans 305. Par



conséquent, lorsque 1’éleve propose 353 comme réponse, il commet deux types

d’erreurs : une erreur de procédure et une erreur de logique de raisonnement.
Le graphe de la figure 6.3 illustre done la premi¢re Clape consistant a modéliscr
qualitativement le probléme de diagnostic et a déterminer les influences existant

entre les variables.
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Figure 6.3. Réscau bayésien modélisant un probl¢me de diagnostic d’arithmétique cognitive
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6.5.2 Possibilité d’extension du systéme TIDES a I’aide d’un réseau

bayésien

6.5.2.1 Le processus du diagnostic

Le processus de diagnostic dans un systeme tutoriel intelligent est une tiche
complexe. Il ne s’agit pas de dresser un bilan des erreurs en cours d’apprentissage,
mais le diagnostic vise a prendre en compte le contexte de ces erreurs et

comprendre leurs origines en vue de produire une rétroaction appropriée.

Dans le domaine de I’arithmétique cognitive ce diagnostic a pour but, entre autres,
[’évaluation des compétences d’un apprenant et la reconnaissance de ses stratégies

de résolution.

Cependant, selon Siegler (1989), I’éléve n’a pas une seule stratégie de résolution
de problémes arithmétiques, mais souvent plusieurs : certains problemes semblent
résolus par un processus de récupération directe en mémoire, d’autres par
comptage ou par utilisation d’algorithme, d’autres encore par analogie aux
problémes trés proches ou par décomposition en sous-problémes, d’autres enfin
en devinant. Il semblerait, en conséquence, qu’un diagnostic précis des erreurs
d’un éléve nécessite d’abord la prise en compte de ses stratégies de résolution de
problémes et ensuite I’identification des causes possibles des conséquences des

actions de 1’éléve.

C’est ce que le systeme TIDES pourrait contribuer a faire & ’aide d’un réseau
bayésien. A cet effet, on peut utiliser d’une part le moteur d’inférence de ce
systéme pour détecter les erreurs de 'apprenant et déterminer ses stratégies de
résolution, et d’autre part un réseau bayésien (notamment celui de la figure 6.3)
comme extension du systeme TIDES pour faire un diagnostic en s’appuyant sur

les résultats de ce moteur d’inlérence.

Dans la suife, nous explicitons un peu cette extension du systeme TIDES & ’aide
d’un exemple et nous proposons une démarche pour spécifier les tables de

probabilités, souvent appelées paramétres du réseau bayésien.
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6.5.2.2 Extension du systéme TIDES

Comme il a eté indiqué dans le chapitre 4, le systéme TIDES est doté d’un moteur
d’inférence (Soustraction.plgCG) qui joue un réle important dans ce systéme. Il
peut exécuter plusieurs taches, notamment la détection des erreurs d’un apprenant
ainsi que la recherche des regles et des mal-régles qui expliquent le comportement
de cet apprenant. Cependant, et afin de connaitre le mieux possible les causes
réelles qui pourront mener I’éléve a donner des réponses erronées, d’évaluer de
fagon précise ses compétences et de pousser un peu plus loin le diagnostic
cognitif, il est possible de faire une extension du systéme en utilisant un réseau

bayésien.

Pour mieux expliciter cette démarche, nous reprenons un exemple présenté dans le
chapitre 4 (figure 4.32b). Dans cet exemple, |’apprenant doit résoudre le probléme
de soustraction 84 -26. Il doit commence d’abord & «soustraire 6 a 4 », et
comme 6 est plus grand que 4, il doit « emprunter de la colonne suivante » afin
de réaliser ce premier but. Ensuite il doit se focaliser sur la premiere colonne a
gauche de la colonne active, décrémente cette colonne de 1 et ajoute 10 au chiffre
du haut de la colonne active. Mais !'apprenant procede autrement comme

I’indique sa solution :

[3 o]
[= N

on
[ ]

L’éleve considére les deux colonnes de la soustraction comme étant deux
soustractions distinctes et commence a traiter chaque colonne indépendamment de
I’autre. Il viole la contrainte sémantique de I’emprunt, qui veut que si une quantité
doit étre empruntée de la colonne a gauche, alors une quantité égale doit étre

ajoutée a la colonne active (Resnick, 1982).

Selon Young et O’Shea (1981), le bug, commis par 1'¢léve, dérive du fait que
I’éléve ne s’est pas posé la question de savoir quelle était la position du chiffre le

plus grand dans la colonne.



St on se référe a la théorie de réparation (repair theory) de Brown et VanLehn
(1980), ce bug essaye de répondre a une situation face a laquelle I’éléve ne peut
pas suivre la procédure normale qui consiste a soustraire le chiffre du dessous du
chiffre du dessus dans la colonne active. Ne sachant comment faire devant cette

impasse, ’éléve décide alors d’inverser les termes.

Lorsque ’apprenant termine sa résolution du probléme, le moteur d’inférence
analyse ses résultats colonne bar colonne afin de détecter dans quelle colonne
Perreur s’est produite. Dans le cas ou il trouve une erreur, il déclenche les régles
ou les mal-régles fautives. Ensuite le méme processus recommence jusqu’a ce
qu’il active toutes les régles et les mal-regles pour conclure le comportement final
de l'apprenant. Ce mécanisme d’inférence est en mesure d’utiliser la base de
connaissances au fur et 8 mesure que les informations sur I’éléve se présentent. Il

apporte un aspect dynamique au systéme.

Dans I’exemple précédent, le moteur peut identifier I'erreur commise par
I’apprenant comme / '‘Erreur de Regroupement. Cependant, pour connaitre mieux
le raisonnement qui a mené 1’éléve a commettre cette erreur et savoir exactement
les causes réelles derriéres ce comportement, on peut intégrer le réseau de

diagnostic de la figure 6.3 dans le systeme TIDES.

Dans le cas de I’évaluation diagnostique (module diagnostic) le réseau bayésien
de la figure 6.3 peut montrer les causes probables des erreurs commises par

I’éléve ainsi que les connaissances probablement manquantes.

Pour mettre ¢a en lumiere, regardons de nouveau le résultat du probléme 84 — 26
= 52. Le réseau bayésien de la figure 6.3 peut estimer alors les causes les plus

probables de I’erreur de regroupement inférée par le moteur d’inférence:

- mauvaise compréhension de regroupement . 1l est trés probable que

I’apprenant éprouve des difficultés a dire combien 1l y a d’unités dans 84 ;

- maitrise limitée de la numération positionnelle : I’€léve ne connait pas la
signification de la disposition algorithmique, ni la pertinence de cette
disposition. De ce fait, il ne respecte pas les positions des chiffres de la

colonne traitée ;



- mauvaise connaissance du sens de ['emprunt : enfin, on peut aussi parler de
la mauvaise compréhension du sens de [’emprunt qui pousse 1’éléve a

chercher d’autres solutions.

Toutes ces causes sont probablement dues en amont a une mauvaise connaissance
de la procédure de comptage, de la représentation de numérosité et du systéme de

numérotation positionnelle.

Les probabilités a priori de maitrise de ces connaissances sont ainsi mises a jour
en fonction de I’erreur commise. Ceci entraine une mise a jour correspondante du

modele de I’éleve.

Mais, il faut noter que quoique cette intégration des réseaux bayésiens dans le
systeme TIDES, puisse étre trés intéressante, elle ne vient qu’en support pour
maintenir le modéle de I’éleve qui est basé sur certaines hypotheses cognitives et
pédagogiques, les hypothéses que nous avons discutées dans les chapitres

précédents.
6.5.2.3 Exemple de calcul de probabilités dans le réseau

Considérons le probléme suivant : soustraire le plus petit du plus grand

7 8 2 -

39 6 En premiére colonne (C1) - 6 -2 =4
En deuxiéme colonne (C2) : 9 -8 =1
En troisiéme colonne (C3) : 7 -3 =4

4 1 4

Au lieu d’emprunter, [’éléve soustrait le plus petit chiffre du plus grand chiffre,
colonne par colonne, sans tenir compte de leur position dans I’opération. Dans ce
contexte, on peut retreindre le réseau précédent a celui, plus simple, de la figure

6.4.
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Procédure de
comptage

Systéme de numération
positionnelle

n3

Erreur
d’algorithme

Erreur
de regroupement

Connaissance
“du sens de
I’emprunt

Mauvaise
compréhension
de regroupement

n15 n17

Figure 6.4. Réseau bayésien modélisant le problémec : soustraire le plus petit du plus grand
Les états des variables aléatoires dans cette situation sont :

n3 : Systéme de numération positionnelle, qui prend les valeurs Oui/Non
ns : Procédure de comptage, qui prend les valeurs Oui/Non
ny : Erreur de regroupement, qui prend les valeurs Présent/Absent

ny, : Erreur d’algorithme, qui prend les valeurs Présent/Absent

n;s . Mauvaise compréhension de regroupement, qui prend les valeurs Oui/Non

ni7 : Mauvaise connaissance du sens de I’emprunt, qui prend les valeurs

Oui/Non

Pour compléter I'information sur cette partie du réseau on donne les lois de
probabilit¢ de chacune de ces variables aléatoires ; ces lois dans ce cas de

variables discrétes sont des tables de probabilités ; pour les deux variables sans
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parent n; et ns ce sont des probabilités a priori tandis que pour les autres variables
ce sont des tables de probabilités ¢étant donné les parents (probabilités

conditionnelles).

On assigne d’abord a chaque variable une probabilité initiale que I'éléve a
appliqué correctement le concept ; cette probabilité initiale est fondée sur

I’expérience et rajustée au besoin (Cox, 1975, Brown & VanLehn, 1980, VanLehn
1990).

- Pour les deux variables sans parent (n3) et (ns) ce sont des probabilités a
priori (pour alléger ['exposé, la probabilité complémentaire n’est pas

donnée):

n; : Systéme de numération positionnelle :  P(ny= Oui)= 0.60
P(ms= Non)= 0.40

ns : Procédure de comptage : P(ns = Oui)=0.70
P(s = Non)= 030

- Pour les autres variables ce sont des tables de probabilités étant donné les

parents (probabilités conditionnelles) :

ny; : Erreur d’algorithme : Py, Présent| ns= Oui) =

0.60
P(n, Présent| ns= Non)= 0.30

nyo : Erreur de regroupement :

Systéme de numération Procédure de Erreur de Probabilité
positionnelle (n3) comptage (ns) regroupement _
Oui Oui Présent 0.95
Oui Non Present 0.75
Non Oui Présent 0.25
Non Non Préesent 0.05

Table 6.1. Loi de Erreur de regroupement conditionnellement a
«Systéme de numération et Procédure de comptage»

nys : Mauvaise compréhension de regroupement

Erreur de regroupement | Compréhension de regroupement | Probabilité
Présent Oui 0.90
Absent Oui 0.05

Table 6.2. Loi de Mauvaise compréhension de regroupement
conditionnellement a «Erreur de regroupement»




nj7 : Mauvaise connaissance du sens de I’emprunt

Erreur de regroupement | Erreur d’algorithme | Sens de I’emprunt | Probabilité
Présent | Présent | Owi 0.90
Présent Absent Qui 0.00
Absent Présent Oui 0.80
Absent Absent Oui 0.05 |

Tabje 6.3. Loi de Sens de I’emprunt conditionnellement &
«Erreur de regroupement» et Erreur d’algorithme.
6.6 Conclusion et perspectives quant a I"utilisation des réseaux

bayésiens

Nous avons présenté dans ce chapitre les démarches possibles de I’intégration
d’un réseau bayésien dans un systéme tutoriel intelligent dédié au diagnostic des

erreurs de la soustraction.

Malgré les difficultés de la modélisation de 1’éléve, notamment la difficulté
d’observation directe de ce qu’il connait ou ne connait pas, ou la difficulté de
savoir avec certitude le but qu’il cherche a accomplir. Nous avons montré que les
réseaux bayésiens se prétent particulicrement bien a cette modélisation dans un

environnement d’apprentissage.

Pour les fins de cette modélisation, les réseaux bayésiens peuvent étre intégrés
dans le systéeme TIDES pour préciser les causes probables derriéres les actions

de I’éléve et donner un diagnostic efficace a ses actions.

Enfin, et toujours aux fins de la modélisation de I’éléve, une méthode
d’estimation des probabilités qu’une compétence soit maitrisée et d’évolution de

ces probabilités en fonction de la performance de 1’éléve pourra étre développée.

Par ailleurs, certains problémes peuvent se poser lors de la mise a jour et de la
construction du réseau, notamment la taille et la topologie de ce réseau qui
peuvent rendre difficile cette opération en temps réel. Nous verrons, lors de
I'expérimentation, si ces problémes se posenl en réalité et nous examinerons
alors les solutions possibles dont celle de réseaux générés dynamiquement en

fonction des problémes posés.



CONCLUSION GENERALE

Dans la présente recherche, le but poursuivi était de mieux comprendre le
processus cognitif d’un éléve en situation d’apprentissage, et implicitement de
mieux cemer le réle d’un tuteur au cours de ce processus. Ce but a été atteint
par la conception et I’¢laboration du systeme TIDES, prototype de systéme
d’EIAO appliquant le modéle d’Anderson, et par I’observation du

comportement du systéme et des ¢léves au cours de sa mise a 1’essai.

Les premiéres questions de la recherche portent sur les conditions d’intégration
du modele d’Anderson a un systéme d'apprentissage en lanl que sysltéme
tutoriel intelligent et dont le domaine d'apprentissage est ['arithmétique. Selon
les écrits recensés, les systemes d’EIAO se distinguent généralement des
systémes experts par les connaissances particuliéres dont ils sont dotés pour
remplir leurs fonctions pédagogiques. Le développement du systeme TIDES a
permis d’identifier spécifiquement des connaissances & transformer ou a ajouter
a celles d’un systéme d’EIAO dédié a I’apprentissage d’arithmétique et qui se
préte & une application de la théorie ACT-R d’Anderson. Dans un tel systéme

d’EIAO :

. les connaissances du domaine doivent étre découpées en unités
correspondant a celles manifestées durant le processus de résolution par
I"¢leve et représentant la solution du systéme, la solution de I’éléve, ainsi que

différentes erreurs de compréhension ;

. a cause de la liberté de manceuvre exigée par le domaine d’apprentissage,

[*¢leve doit pouvoir utiliser librement sa stratégie de solution, sans crainte
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d’étre interrompu par le systéme ;

. on doit retrouver des connaissances permettant d’analyser avec puissance
(la solution comporte potenticilement plusieurs errcurs de type stralégique ou
superficiel) et avec précision (I’analyse peul porter sur un premier niveau de
décomposition, sur une solution finale ou sur toute résolution partielle) les

solutions des éleves ;

o les connaissances associées aux interventions tutorielles doivent permettre
au tuteur de tenir compte dans ses interventions (analyse, diagnostic) du

niveau courant de résolution de I’éleve et de sa maniére de s’exprimer ;

) on doit retrouver des connaissances permettant de tracer le modele de
I’éleve en fonction des résultats de I’analyse du comportement de I’éléve et

d’assigner des taches en fonction de ce modéle ;

J on doit incorporer des connaissances permettant de gérer une inlerface
entre I’¢éléve et le systeme dans laquelle I’éléve, d’une part, peut expliciter sa
démarche de résolution de son probléme en se concentrant sur la stratégie de
cette résolution plutdt que sur les problemes de vocabulaire et de formulation
et d’autre part, dispose d’une information adéquate sans que cela impose un

fardeau trop lourd a sa mémoire de travail.

Grace a l’expérience de TIDES, il est davantage possible d’apprécier les forces
et les faiblesses, de la théorie cognitive ACT-R d’Anderson en tant que

méthode d’élaboration d’un systeme d’EIAQ.

~ La théorie ACT-R et son application a des systémes intelligents
d’apprentissage ont démontré les influences mutuelles que pouvaient avoir
les recherches en psychologie cognitive et celles sur les tutoriels
intelligents. A ce sujet, il faut souligner que I’idée méme d’appuyer le
design d’un systeme d’EIAO sur une théorie unifiée de I’acquisition de
connaissances est importante et constitue la base d’une cohérence
pédagogique dans le systtme a développer. Aucun doute possible, le

systéme TIDES a largement profit¢ du modele d’Anderson comme guide
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général d’élaboration.

[’organisation des connaissances en une structure hiérarchique de taches
est un ¢élément de la théoric ACT-R qui §’cst avéré utile au cours du
développement de TIDES, notamment pour procéder a la décomposition
des différentes taches en sous-taches (et en sous-sous-taches, s’il y a lieu)
et aussi pour mieux adapter les messages d’intervention du tuteur au

niveau de concentration ou de décomposition courant.

La distinction entre la mémoire & long terme et la mémoire de travail, et en
particulier la reconnaissance du caractére limité de cette derniére
constituent un autre élément tres positif de la théorie ACT-R. C’est pour
tenir compte de la taille limitée de la mémoire de travail que furent
explorées, dans le design de TIDES, différentes fagons de minimiser le

fardeau sur cette mémoire.

Quant au tragage de modeéle, il constitue a la fois une force et une faiblesse
de la théorie ACT-R. Dans les systémes ou il a été appliqué par Anderson,
notamment dans le Lisp-Tutor et le Geometry-Tutor, il constitue
véritablement une méthodologie efficace sur laquelle repose I’analyse des
comportements des éléves et les rétroactions intelligentes du tuteur. Mais
le tracage de modele (du moins dans sa version originale) comporte une
limite importante : il oblige I’éléve a suivre de trés prés le modéle du
systéme. Il intervient dés que ’éléve entre une information s’éloignant de
la solution correcte connue du tuteur. Cela est possible avec un systéme
relativement  directif. ~ Avec  Darithmétique  comme  domaine
d’apprentissage et la nécessité pour I’¢léve de pouvoir utiliser librement sa
démarche de solution, le tracage de modele est beaucoup plus difficile a
appliquer dans sa version originale. A ce sujet, I’élaboration de TIDES a
permis d’adapter le tragage de modele au domaine d’arithmétique, avec la
possibilité que 1’éléve garde le controle absolu- sur le déroulement de la
session d’apprentissage. Il peut formuler sa solution et corriger son résultat

sans faire appel au tuteur ni étre interrompu par celui-ci.
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Le modele d’Anderson foumit des fondements cognitifs solides pour
procéder a I’élaboration d’un tutoriel intelligent mais, méme si on retrouve
plus de souplesse dans les versions plus récentes des théories cognitives
d’Anderson, c’est un modele qui demeure relativement contraignant sur le

plan des interactions entre le tuteur et 1I’éléve.

Au cours de la mise a I’essai du systeme TIDES, quelques points forts et
quelques faiblesses de ce prototype de systeme d’apprentissage ainsi que divers

ajouts et améliorations a 'y apporter ont pu étre identifiés

) la liberté consentie a I’éléve de choisir son mode de travail et la
formulation d’une solution compléte avec ou sans décomposition de sa tiche
demeure un point fort du systéme TIDES méme si, lors de la mise a I’essai, les

éléves ont surtout opté pour la non-décomposition ;

) la capacité du systéme d’analyser correctement des solutions formulées
par les éleves et de donner un diagnostic fiable est également une force,
compte tenu du fait que ces solutions correspondent & une solution compléte

ou partielle et coniportent potentiellement plusieurs erreurs ;

. [’accés apres le processus de résolution & une exécution graphique de la

solution constitue une autre force du systéme ;

. la rétroaction a deux niveaux s’est révélée étre un élément importanl du
systeme TIDES en donnant lieu a des observations intéressantes relatives aux

comportements d’apprentissage ;

] enfin, I'enregistrement discret et automatique des actions d’apprentissage
constitue P'élément majeur qui a transformé le systéme TIDES en un

instrument d’observation du processus d’apprentissage des éléves.
Parmi les principalces faiblesses observées, il faut mentionner que :

. dans sa version actuelle, le systeme TIDES ne peut porter de jugement sur
les bonnes réponses d’un éleve : il se contente d’en reconnaitre I’exactitude.

Par contre, dans ses diagnostics touchant les réponses fausses, il fournit les
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pistes qui permettront ultimement de déterminer les causes profondes des
erreurs, en signalant les trous dans les connaissances de ’éléve ou les diverses

conceptions erronées qui pecuvent expliguer I’erreur commise ;

o le nombre de taches est trop limité dans la version actuelle et 1l en résulte

des séquences de problémes insuffisamment variés.

D’autres ajouts et suggestions d’améliorations ont été relevés au passage dans

les chapitres 4, 5 et 6. Iles incluent :

. 'incorporation d’un processus d’analyse plus raffiné afin de discriminer
davantage des solutions équivalentes a la solution correcte en apparence mais
qui, en tenant compte du contexte, s’averent différentes sur le plan stratégique

(voir chapitre 4- 7.3) ;

o la mise au point d’un analyseur plus raffiné dans le cas ou 1’éléve peut étre
félicité (en termes de connaissances réputées maitrisées) par le fait qu’il utilise
un plan spécifique pour accomplir une tdche donnée, parce que ce plan

déclenche davantage de regles (voir chapitre 4- 7.3) ;

’ajout d’une option permettant a ’éleve de gérer son espace-travail en
choisissant le mode d’affichage intégral ou restreint en fonction du bloc de

résolution, ainsi que I’espace dont il dispose sur I’écran (voir chapitre 4 — 4.3)

’enrichissement et ’affinement du vocabulaire proposé a I’éleve (voir

chapitre 4- 4.5) ;

’amélioration (en plusieurs occasions et particulierement en cas d’erreur)
de la formulation du message complémentaire accompagnant le verdict dans
les messages analyses (premier niveau de rétroaction), les messages
diagnostiques (deuxiéme niveau de rétroaction) et la suppression de certains

messages non pertinents (voir chapitre 4 : 4.4 ¢t 6.5).

. I’amélioration possible du systéme TIDES en proposant une extension

bavyésienne de ce dernier et que ’on qualifierait d'explorée mais non encore
y
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complétement intégrée dans l'état actuel du systéme (voir chapitre 6).

La recherche effectuée a donné naissance a un systéme d’apprentissage mais
aussi a un instrument d’observation du processus cognitifl ’un ¢leve en
situation d’apprentissage. La mise a I’essal du systeme TIDES (il s’agit d’une
recherche-développement) a permis de démontrer que ce systéme n’existe pas
seulement sur papier mais fonctionne véritablement et en conformité avec les

résultats attendus.

L’instrument d’observation que constitue TIDES adopte une configuration
particuliere : ’ACT-R d’Anderson comme modele d’apprentissage cognitif,
notamment le tracage de modéle comme formalisme de diagnostic,
|’arithmétique comme domaine d’apprentissage, les messages explicites comme
type de rétroaction, etc. Cette configuration actuelle du systéme TIDES et des
actions qu’il recueille, a €té établie pour pouvoir répondre aux questions
spécifiques de la présente recherche. 1l faut cependant étre conscient que le
systéme TIDES pourrait également, avec cette méme configuration, constituer
I’outil de base aux fins de d’autres recherches en résolution de problémes. 1l
serait par ailleurs possible d’exploiter davantage, les données recueillies pour

examiner d’autres aspects du processus d’apprentissage.

La mise a P’essai du systéme TIDES a également permis de relever différents
comportements des éleves pendant les séances d’apprentissage et de comparer
ces comportements avec des résultats attendus. Il faut rappeler cependant que le
type de recherche privilégié et notamment l’absence de groupe-contrdle,
imposent des limites quant aux possibilités de généralisation a partir des

résultats observés.

Sur le plan de la performance, les données recueillies démontrent clairement les
progrés dans I’apprentissage, manifestés par la diminution de la durée moyenne
requise pour utiliser correctement une connaissance particuliére en fonction de
la pratique de cette connaissance. Ces observations sont en conformité avec les
prétentions du modele d’Anderson a ’effet que la regle de production constitue

I"unité d’apprentissage dans le Lisp-Tutor.
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Concernant les différences de comportements d’apprentissage entre les
habiletés de calcul et celles d’algorithme de soustraction, les données
recueillies lors de la mise a Pessai se raménent ecssentiellement a deux

observations :

. les €léves ont tendance a tout résoudre et donner une solution cofite que
colite dans le bloc de résolution et donc & manifester surtout des habiletés de

calcul ;

. les éléves ayant manifesté des habiletés algorithmiques, en décomposant
une tache, ont mis environ deux fois plus de temps pour résoudre un méme
ensemble de taches que les éléves qui n’ont pas utilisé cette décomposition

bloc.

Concernant les comportements des éléves vis-a-vis de la rétroaction a deux

niveaux, trois observations ont été effectuées au cours de la mise a I’essai :

o les éléves ont tendance a se contenter du premier message d’erreur et a ne

pas consulter les messages explicites disponibles ;
) ceux qui demandent a voir ce message font moins d’erreurs par la suite ;

. les éleves dont le rendement scolaire est élevé sont ceux qui profitent le

plus de ces messages explicites.

L’analyse des résultats de la mise a I’essai a également permis de formuler
certaines explications a des comportements observés, explications qui peuvent

constituer autant de pistes pour des recherches ultérieures :

* la résolution d’une tdche par décomposition en sous-tiches implique
plusieurs manipulations, et par conséquent, (1) I'avantage de recourir a une
telle décomposition est fonction de la complexité de la tache a résoudre et (2)
il existe une limite de ce coté-ci duquel cet avantage disparait et peut méme

devenir négatif ;

) I’habitude des jeux éducatifs ou vidéo dans lesquels toute I’interaction se

fait a I’aide de sons et de messages iconiques améne plusieurs éléves a
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travailler en devinant, par essais et erreurs plutdt que par la lecture de textes a
I’écran ;

® la plus grande capacité d’abstraction lice a la lecture chez les ¢léves dont
le rendement scolaire est élevé est le facteur principal expliquant que ces

derniers sont davantage capables d’exploiter les messages diagnostiques.

Le développement et la mise a I’essai du systeme TIDES démontrent qu’il est
possible de laisser un plus grand contrdle a 1’éléve (du moins en comparaison
des systémes appliquant la version moins récente du modéle d’Anderson) quant
aux pistes de solution a utiliser, sans perdre la possibilité de lui fournir une
rétroaction intelligente aprés avoir analysé son comportement. Il est important
de poursuivre les recherches dans cette direction car le compromis idéal se situe
certainement dans un systéme qui incorpore l’assignation de certains objectifs
d’apprentissage (pour lesquels le tuteur peut servir de guide) et une liberté

laissée a I’éleve concernant la démarche d’apprentissage.

La conception et P’élaboration d’un systeme d’EIAO sont des opérations
longues et laborieuses. Le développement de TIDES n’a pas échappé a celte
réalité. 1l est certain que la perspective que de tels systémes soient développés
et utilisés dans les écoles implique 'existence de coquilles de systéme d’EIAO
dans lesquelles des contenus d’apprentissage et une stratégie tutorielle
pourraient €tre incorporés sans avoir a développer chaque fois I’ensemble du
systéme. TIDES va dans cette direction, dans la mesure ou plusieurs de ses

composantes sont généralisables & d’autres domaines d’apprentissage.
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ANNEXES

ANNEXE A : LISTE DES BUGS

. Quand une colonne comprend un | qui se voit changé en un 0 par un
emprunt, [’apprenant écrit 0 comme réponse a cette colonne.
914
-486

508
2. Quand une colonne comprend un | qui se voit changé en un 0 par un
emprunt, |'apprenant écrit le chiffre du bas comme réponse a cette

colonne.
512

3. Si, au-départ de I’opération, une colonne comprend des 1 en haut comme
en bas et qu’il y effectue un emprunt, ’apprenant écrit 1 comme réponse a
cette colonne.

8§12

4. Quand il emprunte d’un |, apprenant considére ce | comme s’il était 10
et le décrémente a 9.

414



10.

12.

342

Quand un emprunt est causé par un I, Iapprenant change le I en 10 au
lieu de lui ajouter 10 .

32
Quand il emprunte d’un 1, ’apprenant traite ce 1 comme un 0, le
changeant en 9 et décrémentant le nombre a sa gauche.

313

-159

Au lieu de décrémenter un 1, I'apprenant le change en un 11.
314
-6
3118
Au lieu d’emprunter sur un 0 au-dessus d’un autre O, ’apprenant ne
change pas le premier 0, mais décrémente plutdt la colonne suivante a
gauche.
8§02
-304
308
Au lieu d’emprunter sur un 0, I’apprenant change le 0, mais ne décrémente
aucune colonne a gauche.
307
-108

219

. Quand il emprunte sur un 0 qui surmonte un autre 0, ’apprenant saute par-

dessus le premier 0 et diminue le chiffre suivant a gauche.

305

-107

108
Quand il emprunte sur un O, V'apprenant change le O en 10 et ne
décrémente aucun chiffre & gauche. Cependant, si le 10 ainsi créé est au-
dessus d’un O, ’apprenant fait une retenue au lieu d’essayer d’écrirc 10
dans la réponse.

604



13.

14.

17.

18.

19.

20.

343

Quand il emprunte sur un O surmontant un vide, I’apprenant saute a la
colonne suivante pour décrémenter.
402
-0
306
Quand 1l emprunte sur un 0 au-dessus d’un vide, ’apprenant considére la
colonne ou il y a ce 0 comme si elle n’existait pas.
505
-7

48

. L’apprenant ne décrémente pas une colonne qui a un chiffre au-dessus

d’un vide.
329

.Quand la colonne a I'extréme gauche de |’exercice comprend un | au-

dessus d’un vide, ’apprenant ignore la colonne.
143
-22
21
Quand le nombre du bas comporte moins de chiffre que celui du haut,
I’apprenant arréte I’exercice a la colonne ou s’arréte le nombre du bas.
439
-4

Quand il y a des vides dans le nombre du bas I’apprenant soustrait le
chiffre le plus a gauche du nombre du bas des chiffres du haut des
colonnes ou se trouvent ces vide.
4369
-22
2147
Quand il y a des vides dans le nombre du bas, |'apprenant soustrait 1 des
chiffres du haut.
548
-2
436
L’apprenant ignore toute colonne de la forme 0 sur un vide.
907



21,

22,

23.

24,

25.

26.

27.

344

92
Lorsque I"apprenant ¢erit un exercice, 1l aligne les colonnes de gauche a
droite au lieu de droite a gauche.
63
-2

L’apprenant emprunte toujours de la colonne a I’extréme gauche plutot
que de celle immédiatement & gauche.

733

216

427
L’apprenant emprunte la différence entre le chiffre du haut et celui du bas
de la colonne ou il opere. En d’autres mots, 1l emprunte juste assez pour
faire la soustraction dans cette colonne ou il obtient toujours un 0.

86

L’apprenant arréte |’exercice dés qu’un emprunt est requis.
833
262

Quand un emprunt est requis, I’apprenant saute simplement par-dessus la
colonne et va 4 la colonne suivante.

425

283

22

Quand 1l emprunte, ’apprenant décrémente correctement, puis, colonne
par colonne, il soustrait le plus petit chiffre du plus grand comme s’il
n’avait pas emprunté.

73
-24
41
Quand une colonne demande un emprunt, ’apprenant décrémente
correctement, mais écrit 0 comme réponse.



28.

29.

30.

31.

32.

33.

10
Quand il emprunte, ’apprenant saute les colonnes dans lesquelles le
nombre du haut et du bas sont égaux.
923
-427
406
L’apprenant pense que N - 0 = 0.

57
-20
30
Quand une colonne est de la forme N-N, ’apprenant écrit 9 comme
réponse et décrémente la colonne suivante a gauche bien que I’emprunt ne
solt pas nécessaire .

94
-34
59
L’apprenant change le nombre pour lequel 1l faut emprunter en 10 au lieu
de lui ajouter 10.
83
-29

51

Quand 1l emprunte, ’apprenant décrémente la quantité en bas de la
colonne extréme, ¢’est-a-dire e résultat de la colonne extréme.
874
-259
425

Quand il emprunte, I’apprenant essaie de trouver une colonne dans
laquelle le nombre du haut est plus petit que celui du bas. S’il y en a un, il
le décrémente. Sinon, il emprunte correctement.

9383
-3566



346

34. Quand il emprunte sur un 0, I’apprenant saute le 0 pour emprunter de la

35.

36.

37.

38.

39.

40.

colonne suivante. Si cela le force a emprunter deux fois, il diminue le
méme chiffre a deux reprises.
904
-237
577
Quand il emprunte sur un 0 et que cet emprunt est causé par un autre 0,
I’apprenant change le zéro de droite en 9 au lieu de le changer en 10.
600
-142
457
Quand 1l doit emprunter sur un ou des 0, I’apprenant n’ajoute pas 10 a la
colonne ou il le devrait, mais ajoute plutét 10 moins le nombre de O par-
dessus lesquels il a emprunté.

3008
-1359
1647
Quand il emprunte sur des 0, I'apprenant change le 0 le plus a droite en un
9, le 0 suivant en un 8, etc.
8002
-1714
6188
Au lieu d’emprunter sur un 0, I’apprenant arréte de faire ’exercice.

8038
-2665

La premiére colonne qui demande un emprunt est décrémentée avant de
soustraire.

832
-265
566
Au lieu d’emprunter sur les 0, ’apprenant les change tous en 9, mais ne va
pas emprunter de la colonne a leur gauche.
3006
-1807



347

41. Quand il emprunte sur deux 0 ou plus, I’apprenant change le 0 le plus a
gauche en 9, mais transforme les autres en 10.
1003
-958

42. Quand 1l doit emprunter sur un O et que cet emprunt est causé par un autre
0, lapprenant n’emprunte pas. 1l écrit plutdt le nombre du bas comme
réponse a la colonne. Il emprunte correctement dans la colonne suivante
dans les autres circonstances.

400
-248
168

43, Quand il doit emprunter sur un 0 et que cet emprunt est causé par un autre

0, I’apprenant change le 0 duquel il emprunte en un 10 au lieu d’un 9.

700
-258
452
44. Au lieu d’emprunter de plusieurs O a la suite, 'apprenant ajoute 10 a la
colonne ou il effectue son calcul, mais ne change aucune colonne a
gauche.

4005
45. Quand 1l emprunte d’une colonne de la forme 0-N, I’apprenant décrémente

le N au lieu du zéro.
608

46. Quand il emprunte sur un 0, l’apprenant change le 0 en 10 et ne
décrémente aucun chiffre a gauche.

604

-235

479
47. Au lieu d’emprunter sur un 0, I'apprenant change le 0 en 9, mais ne
continue pas pour emprunter de la colonne de gauche. Cependant, si le



48.

49,

50.

St

52.

53.

348

chiffre & gauche du 0 est au-dessus d’un vide, I’apprenant procéde alors de

maniére correcte.
306

Quand il emprunte sur un 0, I’apprenant change le 0 en 10 au lieu de 9.
Cependant, si ce 0 est au-dessus d’un autre 0, I’apprenant fait une retenue
au lieu d’écrire 10 comme réponse a cette colonne.

506
-308
208
L’apprenant- n’emprunte pas sur un 0, soustrayant plutdt le plus petit
chiffre du plus grand dans la colonne ol I'emprunt serait requis.

306
-148
162
Au lieu d’emprunter de 0, I’apprenant ajoute 10 a la colonne ou il effectue
son calcul, mais ne décrémente aucune colonne a gauche.
404
-187
227
Au lieu d’emprunter sur un 0, 'apprenant change ce 0 en 9, mais ne
continue pas pour aller emprunter de la colonne a gauche.

306
-187
219
L’apprenant n’emprunte pas d’un 0, écrivant plutdét 0 comme réponse a la
colonne exigeant I’emprunt.

702

-348

360 .
Au lieu d’emprunter sur un O, 'apprenant ne change pas ce 0, mais
décrémente plutét la colonne suivante a gauche. De plus, s’il lui faut
emprunter d’une colonne commengant par un O qui devrait alors étre
modifié, 'apprenant écrit O comme réponse a cette colonne.



54.

55.

56.

57.

58.

349

508
Au lieu d'emprunter sur un 0, I’apprenant ne change pas ce 0, mais
décrémente plutdt la colonne suivante a gauche. De plus, s’il lui faut
emprunter d’une colonne commengant par un 0 qui devrait alors étre
modifié, 'apprenant écrit le chiffre du bas comme réponse a cette colonne.

802

Au lieu d’emprunter sur un O, I'apprenant ne change pas ce 0, mais
décrémente plutdt la colonne suivante a gauche. De plus, s’il lui faut
emprunter d’une colonne commengant par un 0 qui devrait alors étre
modifié, ’apprenant ajoute 10 au 0 mais ne décrémente rien.

8§02
-324
588
L’apprenant n’emprunte pas. Pour les colonnes de la forme 0-N, il écrit N
comme réponse et pour celles du type petit nombre — (moins) grand
nombre, il met 0.

304
-179
270
Quand un emprunt est causé par un O, l’apprenant n’ajoute pas
correctement 10. Il ajoute plutdt 10 plus le chiffre dans la colonne suivante
a gauche.
50
-38
17
Quand ’apprenant rencontre une colonne de la forme 0-N, il n’emprunte
pas, mais écrit plutét 0 comme réponse dans cette colonne.

40



59.

60.

6l.

62.

63.

64.

350

Quand ’apprenant rencontre une colonne de la forme C-N, il n’emprunte
pas, mais écrit plutét N comme réponse dans cette colonne.

80
-27
67
Quand un emprunt est causé par un 0, ’apprenant n’emprunte pas, mais
traite le 0 comme s’il était un 9.

30

-4

39
Quand un emprunt est causé par un 0, l'apprenant lui ajoute 10
correctement, mais ne change aucune colonne a gauche.

40
-27
23
L’apprenant n’emprunte qu’une {ois par exercice. Ensuite, il soustrait le
plus petit nombre du plus grand dans chaque colonne, peu importe leur
position dans la colonne.

7127
-2389
5278
Quand il y a deux emprunts a la suite, I’apprenant fait le premier emprunt
correctement, mais dans le second, il ne décrémente pas (mais ajoute 10
correctement).
143
-88
155
L’apprenant n’emprunte qu’une fois par exercice. Si un autre emprunt est
nécessaire, I’apprenant ajoute le 10 correctement, mais ne décrémente pas.
S’il y a emprunt sur 0, il change le 0 en 9, mais ne décrémente pas le
chiffre a gauche du 0.

408
-239



65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

351

Quand il emprunte d’une colonne dans laquelle le chiffre du haut est plus
petit que celui du bas, ’apprenant incrémente au lieu de décrémenter.
833
-277
576
Quand il emprunte, ’apprenant ajoute 10 correctement, mais ne change
aucune colonne a gauche.
62
-44
28
Quand une colonne est de la forme I-N, I’apprenant écrit 1 comme
réponse a cetie colonne.

51
-27
31
Chaque fois qu’une colonne présente le méme chiffre en haut et en bas,
I’apprenant écrit ce chiffre comme réponse.

83
-13

73
L’apprenant ne décrémente pas un chiffre qui est au-dessus d’un vide.

347
-9
348
Quand 1l emprunte d’un 0 au-dessus d’un vide, I’apprenant augmente le 0
au lieu de le diminuer.

402
-6

416
S’il a déja emprunté d’une colonne de la forme N-9, I’apprenant, lorsqu’il
arrive a cette colonne, soustrait 1 au lieu de soustraire 9.

834



73.

74.

75.

76.

77.

2. Si ’apprenant emprunte d’une colonne de la forme N-N, il écrit ensuite |

comme réponse a cette colonne.

944

Une fois que I’apprenant a emprunté, il continue a le faire pour chacune
des colonnes qui restent dans |’exercice.

488
-229
1159
L’apprenant n’emprunte pas ; dans chaque colonne, il soustratt le plus petit
chiffre du plus grand, peu importe leurs positions respectives.

57
L’apprenant soustrait toujours le chiffre du haut de celut du bas. Si le
chiffre du bas est le plus petit, il décrémente le chiffre du haut et ajoute 10
a celui du bas avant de soustraire. Cependant, si le chiffre du bas est 0, il
écrit le chiffre du haut comme réponse. Si le chiffre du haut dépasse celui
du bas par 1, il écrit alors 9 comme réponse.

47273
-3085
9742
L’apprenant ne soustrail pas ; il copie plutdt les chiffres de I’exercice dans
’espace réservé a la réponse, retenant le chiffre le plus a gauche du
nombre du haut et les autres chiffres du nombre du bas.
648
-231
631
L’apprenant n’emprunte jamais, ¢crivant plutét O comme réponse a toute
colonne exigeant un emprunt. ’
42
-16



78.

79.

80.

81.

82.

83.

84.

353

L’apprenant additionnc au lieu de soustraire, mais il soustrait la retenue au
lieu de I’ajouter.
54
-38
72
Au lieu de décrémenter, I’apprenant ajoute 1 a la colonne de laquelle il
emprunte, effectuant au besoin une retenue sur la colonne a gauche.

863
-134
749
L’apprenant additionne au licu de soustraire.

502
-324
826
[.’apprenant additionne au lieu de soustraire. Si une retenue est nécessaire,
il n’additionne pas le chiffre retenu.

527
-324
841
Quand il emprunte d’une colonne dans laquelle le chiffre du haut est plus
petit que celui du bas, I'apprenant ajoute 10 au chiffre du haut, décrémente
la colonne d’ou 1l emprunte et emprunte de la colonne suivante a gauche.
De plus, I'apprenant évite toute colonne comportant un 0 sur un O ou sur
un vide dans le processus d’emprunt,

183
-95
97
L’apprenant emprunte pour chacune des colonnes, que cela soit ou non
nécessaire.

488
-229
1159
L’apprenant ne décrémente pas une colonne si le chiffre du haut est plus
petit que celui du bas.
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258
85. L apprenant ne décrémente pas une colonne sauf si le nombre du bas est
plus petit que celui du haut.

732
~484

258
86. I’apprenant emprunte de la rangée du bas au lieu de celle du haut.

8§27
-208

87. Quand 1l emprunte, 1’apprenant décrémente le plus grand nombre dans la
colonne, peu importe qu’il soit en haut ou en bas.

872
2294

598
88. Au lieu de décrémenter, |'apprenant ajoute 1 a la colonne de laquelle 1
emprunte. Si le résultat atteint 10, I'apprenant ne fait pas la retenue, mais
écrit simplement les deux chiffres dans le méme espace.

893




ANNEXE B : UTILISATION DU SYSTEME TIDES : SESSION
D’APRENTISSAGE

Manuel d’utilisation du systeme TIDES

Le présent manuel a pour but de vous faciliter 'utilisation du systéme TIDES. Les
schémas d’explication exposent et structurent la succession des interventions
possibles du systeme, pour la justification d’une étape de résolution. IIs ont pour
role d’assurer la cohérence du dialogue explicatif entre le systéme et son
utilisateur.

Le systeme commence par souhaiter la bienvenue a I'utilisateur et 'invite a bien
lire les instructions pour connaitre son fonctionnement.

Bienvenue an Systeme T.I D.E.S
| Ce systéme vous aide a comprendre les causes

de vos erreurs lors d'une opération de soustraction,

i Pour commencer, chiquez sur le bouton "Nouveau probléme’

Message de bicnvenue du systétme TIDES

Un clic sur « OK » fait apparaitre |'écran principal du systéme. Cet écran contient
un certain nombre d'icones dont ['utilisateur doit se servir au cours de son
utilisation du systéme TIDES.

Par exemple :

L’utilisateur peut consulter le « manuel d’utilisation du systéme » pour savoir
comment le systéme fonctionne. Pour ce faire, il doit cliquer—surte menu
« Information » puis, il doit choisir le sous-menu « manuel » comme le montre la
figure suivante :
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[’Iapc 1@ Comumencer un nouvean prubléme Fam=get Bl

f1ape 7 : Efferiuer votre apération

Redunad a2

Etape 3 : Faire le diagnestic iyt

Choix du manuel d’utilisation du systéme TIDES

Et le manuel s’affiche :

%, Manuel.bim

Manuel d’utilisation du syvsteme TIDES

1

Le présent manuel a pour but de vous laciliter 'utilisation du systéme TIDES. Les
schémas d’explication exposent et structurent la succession des interventions possibles
du systéme, pour la justification d'une étape de résolution. Ils ont pour réle d'assurer la
cohérence du dialogue explicatif entre le systéme et son utilisateur.

Le systéme commence par souhaiter la bienvenue a I'utilisateur et P'invite & bien lire les
instructions pour connaitre son fonctionnement.

Bienvenue an Systeme TLIDE.S

Ce systéme vous aide a comprendre Ies causes

de vos errenrs lors d'une op ération de soustraction.

Manuel d’utilisation du systéme TIDES
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L utilisateur peut aussi consulter certains exemples types pour bien comprendre
comment le systeme traite les problémes :

., Foroigies ree 7| p——
Elm“.‘»fﬂjumggﬂ H;j:pﬂyyxlin'pi‘hﬁﬁ;lme | Ak v Pri s
Etape 2 ; Efectuor vatre opédration

Neebea du and 3o

Mondstes 2 By” R

Rasd4 [T

Ftapo 3 : Jaire la diagnostic \akdes

Choix des exemples

Un deuxiéme exemple est choisi pour cette démonstration :

e ) ’ . »
cExemples de résolution des exercices ’
& ]

L Exemple sans emprunt

2. Exemple avec un seul emprunt

3. Exemple avec deux emprumts

o [Cxemple simple de soustraction sans emprund

Premicre ¢tape : positionnez bien volre opération

Etape 2 : Effeciuer voire opéiation
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Affichage des exemples type 2

Enfin I'utilisatcur peut demander de ’aide pour les procédures de la solution :

Ws.Ti0.E5 3 e :
Fohe Ecengies infomolon Evendion Apestiin L B
:big «Aler Q e "‘;" }
o ~
v,
S ’
{
Etaps 1 : Cemmenear un nouveau probléme r.-m-nwr»r.ntrrj
Elape 2 : Effectuer votre opération
Nerbar ik, nv L .od
Noprer su bt 7
Residsd o &
Etapa 3 : Faise le diagnostic Vadder

Demande de ’aide

Et le systéme affiche 1'aide a 'utilisateur avec toutes les étapes a suivre pour
résoudre un probléme de soustraction quel que soit son type :
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A Nrithns i

zAlgorithme de soustraction

Description de 'algorithme de soustraction

On considire deus nombees d chittres iy on difTérents L le plus grand des deus nombres doit
Ctre ettt en prennicr e e plus pent nombre en dessons enalignant fes chidfees A pastir de T draite
Les Stapes néeessames de Falgorithime de résolution d un probleme de Ta <oustraction Serite sont

s suivantes (s oit figure en bas)

¢ Trouver la colonne la plus & droite et La considérer comme la colonne
active (Ftape A).

¢ Sile chiffre du bas de la colonne active est plus petit ou égal au
chiffre du dessus, alors faire la soustraction (I tapes B et () et écrire
le résultat en dessous de la ligne dans [a colonne active (Ftape D).

Affichage de I’aide

Pour commencer, 'utilisateur doit cliquer sur le bouton « Nouveau Probléme ».

4 Irbxinatia

@ Jutier @ s

i

- ...
] <.
Etape 1: Commencer un nouveau pwblhu{f Beasvems Procieos }
v I 4

-‘“‘" . = - -"‘?:

L’écran principal du systéme

Un message l'invite alors a choisir son mode de travail, ¢’est-a-dire s’il désire
entrer son propre probléme ou s’1l accepte celui proposé par le systéme.
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I T, - o

Choix de a tache; spécifications du probléme

/_/ Uilisateur g L'utilisateur rentre les deux nombras

o

Choix de mode de travail
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de Ut

Si l'utilisateur répond en cliquant sur I’icone « Utilisateur » le systéme linvite a
entrer son probléme, en lui permettant de donner les deux termes, comme
| I'indique la figure suivante.

ilisateur |

i

' >
@ Castter ‘} Ak

LA |

Etape 1: Commancer un nouvgau probléme | | Pirasisa Bridme

Ciape 2 : Effectuer votie opération

Pevendeee A A f

g the tar

Rrsutad

Elape 3 : Foire le diagnostic [‘ Ve r
L

Entrée de deux termes

Seuls les caractéres numériques (c’est-a-dire les chiffres) sont acceptés dans les
cases, |'utilisateur ne peut entrer d’autres caracteres.

Lorsque [’utilisateur entre ses termes, le syst€me contréle les positions des
chiffres, et si ['utilisateur pose son opération de fagon incorrecte dans les cases, il
recoit le message suivant :




{

DPaer Deepobrs  dndaematinn Eaiuton  Resautan  Ade

id)] Vet Q Sule

v
i
i

§ reswees i)

Etape 1: Commuencer un nouveau probléme |

Etape 2 : Effectuer votry opéiation

Mrhee 2 DA

N vz 1 bss, o 1 F iox

Fenpn

| Etape 3 : Faite la diagnostic

R ] |

L

iA.'i

Message de controéle de position des chiffres
De méme, si 'utilisateur intervertit les termes, c’est-a-dire change ’ordre des
termes, il recoit le message suivant :

.i’ J | DR T

t Fictuer  Eaeinples  Irfaematnn  Eieccan  Paschron  Avde

fe .
i"ﬂ; Grustes @ Ane

L e

| -
| Etape 1: Commencer un nouveau problémae | Pativents P careese
|

Etape 2 : Effectuer votre opération

Mo abad SS9 5 R “
- y
Narees e 1 e “ a R 7 "
.,
.. e
Resulat

i
‘ ——— p————
i l }
i Etape 3: Fahie le diagnostic [ Vb ot

| S

Message de contrdle de ’ordre des termes

Ensuite, si I'utilisateur entre de fagon correcte son probléme, il peut commencer
sa résolution.
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d Jtter .‘a aude

srE .t

Etape 1 : Commencer un nouveait probtéme Niwdr i Pty e

Etape 2 : Effectuer volre opération

ot e du hod 9 & 7
rede g bas g5
R —
Eacutat
L
Elape 3 : Faira le diagnostic e

Entrée correcte des deux termes

Apres entrée correcte des deux termes, I’utilisateur doit commencer a résoudre
son probléme et donner son résultat colonne par colonne, lequel sera affiché
comme réponse finale de |’opération. Si par exemple [utilisateur valide son

résultat sans qu’il inscrive aucune réponse a une colonne, le systéme lui adresse le
message suivant :

Fatser Evargles Infcemation Eoxaton WRisolZon  ande

o
wl Satter @ e
| memnasir

Etape 1 : Commencer un nouveau probldme |

Nouseo Protuene |

Etape 2 : Effeciuer volre opération

TRV E (R B

.
\-l() veuller fare votre opét aton de <oustiaion SYP ¢ dooner o réndiat

————— oK
,"-'(".li(.'f.(
= -

A 14

Etape 3 : Fairo lo diagnostic ]

Message de contrdle du résultat
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L’utilisateur entre correctement les résultats de chaque colonne, comme le montre
le schéma suivant :

i]jl Cutie @ e =
[re——
Etape 1 : Commencer un nouveau probléme N Y liere
Etape 2 : [flactuer votre opération
Noarkx & iy Dvd I
Hewaurn e bt & 3 &
i i
Freading [N
Etapa 3 : Faira lu diagnustic 1 akng

Calcul de résultat de chaque colonne

Ensuite, aprés I’entrée du résultat de chaque colonne, I'utilisateur clique sur le
bouton « Valider » pour valider sa réponse.

o Infocatice Erecation  Resciuiwa  fode
" \)I aatier é} Aule
Per—— 1
Etape 1 : Commencer un nouveau prebléme Mo br e
ftape 2 : Effectuer votre opdration
Neonlr@ G rat Beip g
femkre Sutas & # '’
[N
Semutis 11
e
-~ Y
Etape 3 : Foito le diagnostic A i N
\ oy LS
| ORI ———
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Validation de la réponse

Dans I’étape suivante, le systeme controle la justesse de la réponse de 'utilisateur.
Si le résultat du probléme cst corect, le systéme affiche un message de
félicitations a 1'utilisateur.

Felicitations, Votre résultat estjuste

=)

Message de félicitations
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£
H
¥
1:.1
-

S1 I'utilisateur répond en cliquant sur ’icone « Systéme », une liste de tdches est
proposée a 'utilisateur, et ce dernier peut spécifier son probléme selon son niveau
d’apprentissage. Le schéma suivant montre que ’utilisateur a choisi un probléme
avec un seul emprunt.

Choix de la tache: spécifications du.iifnb!éme_ ;

20 Systeme Probléme arbitraire

Probléme arbitraire
Frobleme zans ermprurd

Probléme avec deux emprurts

2 Problérne aveac un zéro en haut
¢ Uilisateur : .
¥ Frobléme avec des zéros en haut

Frabléme aves un zéro en bas

Probléme avec des zéros en bas

Ck J

Choix d’une tiche particuliére

Aprés le choix de I'utilisateur, le systéme propose un probleme a ce dernier tout
en respectant son choix et attend que l'utilisateur commence & résoudre ce

probléme.
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s mlomdua  Leenghon  Kewddwa fade

@ o

Etape 1: Cormmencer un nouveau probléme | 17 peman Syl

Etape 2 : Effectuss votre opdration

Etape 3 Faire fe diagnostic

S P amg B J
Neeore iba, )
——————
Reuut
1
i
|

Affichage d’un probléme par le systéme

Ensuite 1'utilisateur doit entrer sa solution dans les cases « Résu]tat_ ».

SEEE iR |
: = B
Euret Exemples  (récemation Execution  Resoddion  Adn
‘-lul Gtler Q Anie
‘ ammen s i
i Ctape 1: Commencer un nouveau probldme ‘ Picipcon Protigre | —emmmmeeeneen
|
Etape 7 : [Hectuer vetre opération <
- YaRre rasukat nst fourv,
Betrlorz th ik s 4 G weam vade s Fore Panabyse chques we TR
H -
{ Wabsee o bs.. P " Lo
| Sesass

Fo it 5002

Etape 3 : Faire le diagnestic Y sarder

L’utilisateur entre sa solution et valide son résultat

Lorsque I’utilisateur a fini d’entrer sa solution et valide son résultat, le systéme
identifie un ensemble de régles dont I’activation reproduit son comportement. Il
est capable de générer deux messages, I'un pour I’analyse de I’erreur et 1'autre
pour le diagnostic.
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Apreés l'analyse de la réponse de l'utilisateur, le systéme affiche le message
sulvant.

\il) Yotre resultat est fauyx,
[’ Stvious voulez faire lanalyse chquez sur 'CK/

(5]

Message erreur

Une réponse affirmative conduirait le systéme a analyser une autre fois le résultat
de I'utilisateur et a4 produire des explications précises pour sa conception erronée
en déclenchant la mal-régle (ou mal-régles) qui a produit la mauvaise réponse. La
figure suivante présente une description de ce processus.

Le résultat juste est : 58. Essaie de faire attention pour tes prochaines

operations aux points suivants.
Colonne 1 :
- vous n'empruntez pas ; dans chague colonne, vouz

soustrayez le plus petit chiffre du plus grand, peu
importe leurs positions respectives.

o]

Message de I'analyse de l'erreur

Aprés ces hypothéses, le systéme propose un diagnostic relatif a cette erreur sous
forme d'un autre message, selon le type d'erreur.
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- Vous avez généralisé une cenception correcte dans certains cas particuliers,
mais qui he supporte pas le moindre changement de situation. Vous avez
applique ici une régle qui dit «ne pas soustraire le grand nombre du petit
nombrey.

- Yous ne connaissez pas la signification de la disposition algorithmique. Vous
ne respectez pas les dispositions des chiffres de la colonne waitée.

- Vous ne voyez pas le nombre comune un tout, vous le traitez sans aucune
prise en considération des centaines, dizaines et unités.

o]

Message de diagnostic de l'erreur

=3
oA ld
Fichier  Eaxempes  Irfomnation  Execuon  Rescition  Ade
. LT e
|i)! Cuatter o A s -
azm—
Etape 1 ; Commencer un nouveau problénie M iy kb }

c
e \-}r) Vaulez - was Jcher Tads corrspondnt 7
Elape 2 : Effectuer vatre opération

Lou } [ on }

Moteitr e i haud a1

Wil oo Dt I

Rexuta o0

Etape 3 : Faire le diagnostic i St

Message propose de aide 4 Putilisateur

Le systéme affiche I’aide demandée par utilisateur
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- Regarder la disposition des chiffres, et utiliser I’ exiprunt

| o |

Message d’aide

at.

o
w] uter

M) Fratieme |

Etapa 2 ; Effectuer votre opération

Ty Bl )
Sowrren 3o had oA
= e
B e Da oy
J—
Fesatat 50 7
Etapa 3 : Faire le diagnostic b

Demande de la solution du syst¢me

Le systeme affiche la solution correcte avec les décréments et les emprunts
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B solution Systéme

Affichage de 1a solution du systéme

10

7
Nombre du haut g 4
Nombre du bas— 2 B

Réaultst 5

o0

QK

Affichage de la solution du systéme

L’utilisateur peut demander au systeme d’afficher le graphe de solution en
cliquant sur I’icone « Graphe de Solution ».

Fichear epplas  Informatin Evbcution Résolton  Ads - s
, ?,\.-n-" Bhdea Y
UI uger Q Ry .,;?‘: Rc«.-aul"-wm_-".\m oy U e Silitay
g s
s a5
| et

Etape 1: Commencer un nouveau psoblémp

| Wsaven Protiene

Etape 2 : Effectuer votie opération

ticteie e b ded 2 F

Pt L 2

Etapo 3 : Fairo le diaghostic Viiat

Demande d’affichage du graphe de solution

Dans un premier temps, le systéme affiche le graphe de la solution :
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ldertitier

i Calculer 84 - 26

S/ \
/ A
R“’ // \
S/ .
s \
- Soustrare 8 a4 Saustra
oy // \\ ///
@ S
_ 7
k] ¥ &s 9/
/ /
/
S
e
# A
Emprunler 1 Soustrare 4a B _D_ecremenler g
s s

|

Sans ecrire Emprunt .
= P Femplacer 8 par 7

Ecrire resultal 2

<

Find

Soustrare 2a 7

Ecrirg resullat 5

Yue Graphe o aphs e olton SR el Gayatien:

Affichage du graphe de solution



ANNEXE C - QUESTIONNAIRE SYSTEME TIDES

Fortement en accord = A

Enaccord=B ........... Code de I’éléve..................

En désaccord = C

Fortement en désaccord=D

I Le systeme TIDES a stimulé mon intérét pour
I’arithmétique

2. Le systeme TIDES m’a permis d’acquérir des
habiletés de calcul et d'algorithme de soustraction

3. L’exposé théorique qui a précédé la séance
d’apprentissage m’a aidé a résoudre les probiémes

4. La formulation des actions et des stratégies de
résolution était facilitée par les fenétres.

5. Les messages d’analyse m’ont aidé dans ma
démarche de résolution

6. Les diagnostics sous forme de messages écrits
m’ont aidé dans ma démarche de résolution

7. L'exécution graphique sous forme de réseau
bayésien m’a permis de mieux comprendre les causes
de mes erreurs

8. Le fait de pouvoir utiliser la formulation libre du
probléme que celui proposé par le systéme était
important pour moi

9. Le fait de pouvoir accéder aux informations sur
les consignes de résolution ainsi que sur I'aide du
systeme était important pour moi

10. Les exemples de problémes avec solutions
commentées m’ont aidé dans ma démarche de
résolution

11, [l m’a fallu beaucoup de temps pour me
débrouiller avec le bloc de résolution, les fenétres et
les menus

12. D’une fagon générale, j’ai aimé participer a cette

expérience d’apprentissage

Améliorations suggérées an systéme TIDES

Améliorations suggérées 2 Pexposé qui précéde Vutilisation de
TIDES
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ANNEXE D - ENCODAGE DES REGLES EN PROLOG

Le mécanisme d’inférence analyse les colonnes une par une pour savoir dans quelle colonne
'erreur s’est produite (Findlrrors). Sile résultat d'unce colonne est différent de cclui du systeme, il
déclenche les régles correspondantes (Rules).

FindErrors(_X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RIl, U3, U2, UI, ListErrorsAll,
_ListErrorsColl, _ListErrorsCol2, _ListErrorsCol3) :-

FindErrorsAll( X3, X2, X1, Y3, Y2, Y1, _R3, R2, Rl, U3, U2, UL,
_ListErrorsAll),

FindErrorsCol1(_X3, X2, XI,_Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3, U2, Ul,
_ListErrorsColl),

FindErrorsCol2(_X3, X2, X!, Y3, Y2, YI, _R3, R2, RIl, U3, U2, U],
_ListErrorsCol2),

FindErrorsCol3(_X3, X2, XI. Y3, Y2, YI, R3, R2, RIl, U3, U2, Ul,
_ListErrorsCol3). '

FindErrorsAll(_X3, X2, X1, Y3, Y2, Y1, _R3, R2, RI._U3, U2, Ul, ListErrorsAll):-
FindErrorsPerCol(1, 0, X3, X2, XI, Y3, Y2, YI, _R3,_R2, RI,_U3, U2, Ul
_ListErrorsAll).

FindErrorsColl(_X3, X2, X1, Y3, Y2, Y, R3, R2, Rl U3, U2 UI,
_ListErrorsColl) :-

FindErrorsPerCol(1, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, _R3, R2, RIl, U3, U2, Ul,
_ListErrorsColl).

FindErrorsCol2(_X3, X2, _XI, Y3, Y2, Y, R3, R2,_RI,_U3, _U2; Ul,
_ListErrorsCol2) :-

FindErrorsPerCol(1, 2, _X3, _X2, X1,_Y3, Y2, YI, R3, _R2, _RIl,_U3, U2, Ul,
_ListErrorsCol2).

FindErrorsCol3(_X3, X2, _X1,_Y3, Y2, _YI, R3, R2, RIl,_U3, U2, Ul,
_ListErrorsCol3) :-

FindErrorsPerCol(1, 3, X3, X2, XI, Y3, Y2, YI, R3, R2, RIl, U3, U2, Ul,
_ListErrorsCol3).

FindErrorsPerCol(88, Col, X3, X2, XI, Y3, Y2, Y1, R3, R2, RJ, U3, U2, Ul
(88)) :-

Error(88, Col, X3, X2. X1, Y3, Y2, Yl, R3, R2, RI, U3, U2, Ul),

/.

FindErrorsPerCol(88, Col, X3, X2, XI, Y3, Y2, Yl R3, R2, Rl U3 U2 UL
not (Error(88. Col, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3 R2 RI, U3 U2 U),
/.

FindErrorsPerCol(_Error, _Col, X3, X2, X1, Y3, Y2, _YI, _R3, R2, _RI, _U3, U2, Ul
(_Error| List)) :-

Error(_Emor, Col, X3, X2, XI, Y3, Y2, Y1, R3, _R2, _RI, U3 U2, Ul),

val(_NextError, add(_Error, 1)),

FindErrorsPerCol(_NextError, Col, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI,
_U3, U2, _UI, _List),

/.
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FindErrorsPerCol(_Error, _Col, X3, X2. X1, Y3, Y2, YIl, R3, R2, RIl, U3, U2 Ul
_List) :-

not (Error(_Error, _Col, X3, X2, X1, Y3, Y2, YIl, R3, R2, RI, U3, U2,
_uny,

val(_ NextCrror, add(_Error, 1)),

FindErrorsPerCol(_Nex(Error, Col, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI,
_U3, U2, _UI, _List),

1.

Error(1,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RIl, U3, U2, Ul):-

not(eg(_Y3. empty)),

not(eq(_Y2, empty)).

not{eq(_U3, empty)),

not(eq(_U2, empty)),

inf(_ X1, Y1),

eqv(_X2, 1),

eqv(_U2, 0).

Error(2,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, _R3, R2, RI, U3 U2, Ul):-
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, Y1),
eqv(_X2, 1),
not{eqv(_Y?2, 1)),
eqv( U2, Y2).

Error(3,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RIl, U3, U2, Ul):-

not{eq(_Y2, empty)),

not(eq(_U3, empty)),

not{eq(_U2, empty)),

inf(_ X1, _Y1),

eqv(_ X2, 1),

eqv(_Y2, 1),

eqv(_U2, 1),

not(eqv(_U2. R2)).

Error(4,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, Y1, R3, R2, RI, U3 U2, Ul):-
not{eq(_Y2, empty)),
not{eq(_U3, empty)),
not(eq(_Uz2, empty)),
inf(_ X1, Y1),
eqv(_X2, 1),
eqv(_U2, sub(9,_Y2)),
eqv(_U3, sub(_X3,_Y3)),
not(eqv(_U3, R3)).

Error(5, 3, X3, X2, X!, Y3, Y2, YIl, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(_Y2, emply)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf( X1,_Y1),
eqv(_X2, 1),
eqv(_U2, sub(10,_Y2)),
not(eqv(_U3, R3)).



Error(6, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2 YI, R3, R2, RIl, U3, U2 Ul):-
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
eqv(_ X1, ),
inf(_ X1, YU),
eqv(_Ul, sub(10,_Y1)).
Error(6,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, _R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(__Y2. empty)),
not(eq(_U2, empty)),
_eqv( X2, 1),
not(inf(_X1, Y1),
inf{_X2, Y2),
eqv(_U2, sub(10, Y2)).

Error(7,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RIl, U3, U2, Ul):
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, _YI),
inf(_X2, Y2),
eqv(_X2, 1),
eqv(_U2, sub(9,_Y2)).
eqv(_U3, sub(sub(_X3, 1), Y3)),
eqv(_U3, _R3).

Error(8,2, X3, X2, XI, Y3, Y2, YI, R3, R2, RIl, U3, U2, U:-
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, Y1),
eqv(_ X2, 1),
eqv(_U2, 11).

Eror(8, 2, _X3, X2, _XI, empty, empty, Y1, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(_U3, empty)),
not{eq( U2, empty)),
inf(_ X1, Y1),
eqv( X2, 1),
eqv(_ U2, 11).

Error(9,2, X3, X2, .X1, Y3, Y2, Y1, R3, R2, R, U3, U2, Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(ea(__Y?2, empty)),
not{eq(_U3, empty)),
not{eq(_U2, empty)),
nf(_ X1, YD),
eqv( U1, R1),
eqv(_X2, 0),
eqv(0, Y2),
eqv( U2, 0),
eqv(_U3, sub(sub(_X3, 1), _Y3)).

Error(9, 3, X3, X2, XI1._Y3 _Y2. _Yl, R3, R2, RI, U3, U2, U:-
not(eq(_Y3. empty)),
nol{eq(_Y2, empty)),
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not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),

nf(_ X1, Y1),

eqv(_UI, R1),

eqv(_X2, 0),

eqv(0, _Y2),

eqv(_U2,0),

eqv(_U3, sub(sub(_X3, 2), _Y3)).

Error(10,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3 R2 RI, U3 U2 Ul
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_ Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf( X1, Y1),
eqv(_UIL, _R1),
eqv(_X2, 0),
eqv(_Y2,0),
eqv(_U2, 1),
eqv(_U3, sub(_X3. Y3)).

Error(11,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3 U2, UI):
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf( X1, Y1),
eqv(_UI1, _R1),
eqv(_X2; 0),
eqv(_Y2, 0),
eqv(_U3, sub(sub(_X3.1), _Y3)).

Error(12,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, _R3, R2, RI,_U3, U2, Ul):-
not(eq(_ Y3, empty)),
not(eq(_ Y2, empty)),
not(eq(_ U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf( X1, Y1),
eqv(_UI, _R1),
eqv(_X2, 0),
eqv(_Y?2, 0),
eqv(_U2, 0),
eqv(_U3, sub(add(1, _X3), _Y3)).

Error(13,2, X3, X2, Xl,empty,empty, Y1, R3, R2, RIl, U3, U2, Ul):-
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, Y1),
eqv(_X2,0),
eqv(_Ul, _R1),
eqv(_U2, 0),
eqv(_U3, sub(_X3, 1)).

Error(14, 2, _X3, _X2, XI,empty, cmpty, Y1, R3, R2, RIL. U3 empty, _Ul):-
not(eq(_ U3, empty)),
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inf(_X1, Y1),
eqv(_Ul, RI),
eqv(_X2,0),

eqv(_U3, sub(_X3, ).

Error(15,3, X3, X2, Xl empty, Y2, YI, R3, R2, RI, U3 U2, Ul):-
not(eq(_Y2, empty)).
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
sup(_X1, Y1),
eqv(_Ul, R,
inf(_ X2, Y2),
eqv(_U2, R2),
eqv(_U3, X3).

Error(16, 3, X3, X2, Xl ,empty, Y2, YI, R3, R2, Ri,empty, U2, Ul):-
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
eqv(_Ul, R1),
eqv(_U2, R2),
eqv(_X3, 1).

Eror(17, 2, X3, X2, X1, empty, empty, Y1, R3, R2, RI, empty, empty, Ul):-
eqv(_R1, _Ul).

Error(17,3, X3, X2, Xl,empty, Y2, YI, R3, R2, RI,cmpty, U2, Ul):-
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
eqv(_R2, U2),
eqv(_R1, UD).

Error(18, I, X3, X2, Xl,empty, Y2, Y1, R3, R2, RI,empty, U2, Ul):-
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
eqv(_R2, U2),
eqv( RI, UI).

Error(19,2, X3, X2, _XIl,empty,empty, Y1, R3, R2, _RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_Uz2, empty)).
sup(_ X1, YD),
eqv(_R1, UI),
eqv(_U2, sub(_X2, 1)),
eqv(_U3, sub(_X3, 1)).

Error(19, 3, X3, X2, Xl,empty, Y2, YI, R3, R2, RI1, U3, U2, Ul):-
not(eq(_U3, empty)),
not{eq(_U2, empty)),
sup(_ X1, Y1),
eqv(_R1, U,
eqv(_U3, sub(_X3, 1)).

Error(20, 2, X3, X2, _XI1, empty, empty, Y1, _R3, R2, RIl, U3, empty, Ul):-
not(eq(_U3, empty)),
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sup(_ X1, _Y1),
eqv(_ UL, R,
eqv(_X2,0),

eqv( U3, X3).

Error(22, 2, _X3._X2, XI, Y3, Y2, YI, R3, _R2 RI, U3, _U2, Ul):-
not(eq(_Y3. empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
eqv(R1, _UD),
sup(_X2, _Y2),
eqv(_U2, sub(_X2, Y2)),
eqv(_U3, sub(sub(_X3, 1), _Y3)).

Error(23, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, Yl, _R3, R2, RI, U3, _U2, Ul):-

not(eq(_Y2, empty)),

not(eq(_U2, empty)),

inf(_ X1, Y1),

eqv(_UI, sub(add(_X1,sub(_Y1, X)) Y1),

not(eqv(_Ul, R1)),

eqv(_U2, sub(sub(__X2, sub(_Y'l,_X1)). _Y2)),

not(eqv(_U2, R2)).

Error(24, 2, X3, X2, X1, _Y3,_Y2,_Yl, _R3, _R2, R1,empty, empty, Ul):-
not(eq(_Y3, empty)).
not(cq(_Y2, empty)),

sup(_X1, Y1),
inf(_X2, _Y2),
eqv(_ U1, _R1).

Error(25,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI._R3. _R2. RI, U3, _U2 _Ul):-

not(eq(_Y3, empty)),

not(eq(_Y2, empty)),

not(eq(_U2, empty)),

sup(C X1 YD),

inf(_X2, Y2),

eqv(_U2, sub(_X3, _Y3)),

not(eqv(_U2, R2)).

Error(26, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, Y, _R3,_R2, RIl, U3, U2, Ul):-
inf(_ X1, _Y1),
not(eqv(_Ul1, R1)),
eqv(_UL, sub(_ YL, X)),
eqv(_U2, R2).

Eror(27, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, _R2, Ri, U3, U2 Ul):-
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf( X1, Y1),
eqv(_UL, 0),
eqv(_U2, R2).

Error(27, 2. X3, _X2,_X1,_Y3, Y2,_Yl, R3,_R2, RI, U3, _U2,_Ul)=
not(eq(_Y3, empty)),
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not(eq(_Y2, empty)),
nol(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
eqv(_R1, U,

inf( X2, Y2),
eqv(_R2,0),
eqv(_U3, _R3).

Error(28,2, X3, X2, XI, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3, U2, UI):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_ Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, YD),
eqv(_RI1, U,
not(eqv(_X2, 0)),
eqv(_X2. _Y2)
eqv( U2, sub(_X2, Y2)).

Error(29. 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3, U2 Ul):-
not(eq(_Y?2, empty)),
not(eq(_ U2, empty)),
not (eqv(_X1, 0)),
not(eqv(_XI, 0)),
eqv(_Y1,0),
eqv(_UL, 0).

Error(29, 2, X3, X2, XI, Y3, Y2, Y1, R3, R2, Ri, U3, U2, Ul):-

not(eq(_Y3, empty)),

not(eq(_Y?2, empty)),

not(eq(_U3, empty)),

not(eq(_U2, empty)),

not (eqv(_X2, 0)),

eqv(_Y2,0),

eqv(_U2,0).

Error(29, 3, X3, X2, X1, Y3, Y2, YIl, R3, _R2, RI,_U3, U2 Ul):

not(eq(_Y3, empty)),

not(eq(_Y?2, empty)),

not{eq(_U3, empty)),

not(eq(_U2, empty)),

not (eqv(_X3, 0)),

eqv(_Y3,0),

eqv(_U3,0).

Error(30, 1. _X3; X2, Xl, Y3, Y2, YI, R3, _R2, RI, U3 U2, Ul):-
not(eq(_Y?2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
eqv(_ X1, _Y1),
eqv(_UL, 9),
eqv(_U2, sub(_R2, 1).

Error(30,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, Y1, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-

not{eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, emply)),



not(eq(_U3, empty)).
not(eq(_U2, empty)),
eqv( X2, Y2),
eqv(_U2,9),

eqv(_U3, sub(_ R3, 1)).

Error(31, 1, X3, X2, X!, Y3, Y2, Y}, R3, R2, RI, U3, U2 Ul):-
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
not(eqv(_X1, 1)),
inf(_ X1, Y1),
not(eqv(_X1, 0)),
not(eqv(_X2, 0)),
eqv(_UI, sub(10, _Y1)).
not(eqv(_U2, R2)).

Error(32,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3, U2 Ul):-
not(eq(_Y?2, empty)),
inf( X1, Y1),
sup(_ X2, Y2),
eqv(_Ul, R1),
eqv(_U2, sub(_X2, sub(_Y!1, XI))).

Error(34,2, X3, X2, X!, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3, _U2 Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y?2, empty)),
not(eq(_ U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, Y1),
eqv(_ UL, _R1),
eqv(_X2,0),
sup(_Y2, X2),
eqv(_ U2, sub(10, _Y2)),
eqv(_U3, sub(sub(_ X3, 2), _Y3)).

Error(35, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, _R3, R2, RIl, U3, U2, Ul):-

not(eq(_Y3, empty)),

not(eq(_Y?2, emply)),

not(eq(_U3, empty)),

not(eq(_U2, empty)),

eqv(_X1,0),

eqv(_X2,0),

eqv(_UL, sub(9, Y1),

eqv(_U2, sub(9, _Y2)).

Error(36, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, Yl, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, YD),
eqv(_X2,0),
eqv(_Ul, sub(add(9, X1), _Y1)),
not(eqv(_UtL, R1)),
eqv(_U2, R2),
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eqv(_U3, _R3).

Error(37,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI. U3, U2 Ul):
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq( Y2, emply)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf( X1, Y1),
eqv(_X2, 0),
eqv(_U2, sub(add(8, _X2), _Y2)),
eqv(_UIl, _R1),
not(cqv(_U2, R2)),
eqv(_U3, _R3).

Error(38, I, X3, X2, X1, Y3, Y2, YIl, R3, R2, RI, U3, U2 UI):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y?2, empty)),
eq(_U3, empty),
eq(_ U2, empty),
inf(_ X1, Y1),
eqv(_X2,0),
eqv(_UL, empty).

Error(39, 1, X3, X2, XI, Y3, Y2, YI, R3,_R2, RI, U3, U2, Ul):-

not(eq(_Y3, empty)),

not(eq(_ Y2, empty)),

not(eq(_U3, empty)),

not(eq(_U2, empty)),

inf(_X1, Y1),

inf(_ X2, _Y2),

eqv(_Ul, sub(add(10, sub(_ X1, 1)), _Y 1)),

eqv(_U2, R2),

eqv(_U3, R3).

Error(42, 1, X3, X2, XI, Y3, Y2, _YIl, R3,_R2, RI,_U3, U2, Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not(cq(_U3, empty)).
not(eq(_U2, empty)),
eqv(_X1, 0),
eqv(_X2, 0),
eqv( UL, Y1),
eqv( U2, sub(10, Y2)),
eqv(_U3, _R3).

Error(43,2, X3, X2, X!, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(_ Y3, empty)),
not(eq( Y2, empty)),
not(eq( U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)).
eqv(_Xl, 0),
eqv(_X2, 0),
eqv(_U1, _R1),
eqv(_U2, sub(10, Y2)),
not(eqv(_U2, R2)),
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eqv(_U3, R3).

Error(44,2, X3, X2, XI, empty, empty, Y1, R3, R2, RIl, U3, U2, Ul):-

not(eq(_U3, empty)),

not(eq(_U2, empty)),

inf(_ X1, Y1)

eqv(_UL, RI1),

eqv(_X2,0),

eqv(_U2,0),

eqv( U3, X3),

not(eqv(_U3, R3)).

Error(45,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RIl, U3, U2, Ul):
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not{eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, Y1),
eqv(_X2,0),
eqv(_U1, R1),
eqv(_U2, sub(10, sub(_Y2,1))),
eqv(_U3, R3).

Error(46, 2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI,_R3,_R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y?2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf( X1, Y1),
eqv(_X2, 0),
eqv(_U2, sub(add( X2, 10), _Y2)),
eqv(_U3, sub(_X3, Y3)).

Error(47,3, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, _Y1),
eqv(_X2, 0),
eqv(_U2, sub(9, Y2)),
eqv(_U3, sub(_X3, Y3)).

Error(48, 2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf( X1, Y1),
eq{ UL, RI),
eqv(_X2,0),
eqv(_Y2,0),
eqv(_U2, 0),
eqv(_U3, sub(_X3, Y3)),
not(eqv(_U3, R3)).
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Error(49, 1, X3, X2, X1. Y3, Y2, YIl, _R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not{eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_X1, Y1,
not(eqv(_X1, 0)),
eqv(_X2, 0),
eqv(_U1, sub(_YI1, X1)).

Error(50, 2, X3, X2, X1, ¥3, Y2, Yl, R3. R2, RIl, U3, U2, Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not{eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2. empty)),
infC X1, YD),
not(eqv(_X1, 0)),
eqv(_Ul, RI),
eqv(_X2,0),
not(eqv(_Y2, 0)),
eqv(_U2, sub(10, _Y2)),
eqv(_U3, sub(sub(_X3, 1), _Y3)).

Error(51,3, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, Ri, U3 U2
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
infC X1, Y1),
eqv(_X2,0),
eqv(_UL, R1),
eqv(_U2, sub(9, Y2)),
eqv(_U3, sub(_X3, Y3)).

Error(52, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, _R3, R2, RI, _U3, _U2, Ul):-
not(eq(_Y3, empty)), '
not(eq(_Y?2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(C X1, Y1),
eqv(_X2,0),
eqv(_Ul, 0).
eqv(_U2, sub(10, Y2)),
eqv(_U3, R3).

Error(53,2, X3, X2, XI, Y3, Y2, YIl, R3 R2, RI, U3 U2 Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y?2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(C X1, Y1),
not(eqv(_X1, 0)),
eqv(_X2,0),
not(eqv(_Y2.0)),
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eqv(_U2,0),
eqv(_U3, sub(_X3, Y3)).

Frror(54,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI._R3, R2, RI, U3, U2, Ul):
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_ Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_ U2, empty)),
infC X1, Y1),
eqv(_X2,0),
eqv(_UIL, _R1),
not(eqv(_Y?2, 0)),
eqv(_U2, Y2),
eqv(_U3, sub(_X3, Y3)).

Error(55,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, Yl, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf( X1, Y1),
eqv(_X2, 0),
eqv(_U2, sub(add(_X2,10), Y2)),
eqv(_U3, sub(_X3, _Y3)).

Error(56, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, _YI. R3, _R2 RI, U3, U2, Ul):
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)).
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, Y1),
eqv(_X2, 0),
eqv(_Ul, 0),
eqv(_U2, Y2),
eqv(_U3, sub(_X3, Y3)),
not(eqv(_U3, R3)).

Error(57,1, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3, U2 Ul):-
not(eq(_Y?2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, Y1),
eqv( X1, 0),
eqv(_U1, sub(add(add(_X1,10), X2), Y1),
eqv(_U2, sub(sub(_X2,1), Y2)).

Error(58, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, ¥I, R3, R2, RY, U3, U2 Ul):-
not{eq(_ Y2, empty)),
not{eq(_U2, empty)),
eqv(_X1, 0),
not (eqv(_Y1, 0)),
eqv(_U1, 0).

Error(59, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, _YI, _R3, R2, Ri, U3 U2 Ul):-
not{eq(_Y2, empty)),
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not(eq(_U2, empty)),
eqv(_X1, 0),

not (eqv(_Y1, 0)),
not (eqv(_X2, 0)),

eqv( UL, Y1)

Error(59, 2, _X3, X2, XI, Y3, Y2. YI, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(__Y2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
eqv(_X2, 0),
not{eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, emply)),
eqv(_UI1, RI),
eqv(_U2, Y?2),
not(eqv(_U3, R3)).

Error(60, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, Yl R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(_U2, empty)),
eqv(_XI, 0),
not (eqv(_Y'1, 0)),
eqv(_Ul, sub(add(_X1,9), _Y1)).

Error(61,2, X3, X2, X!, Y3, Y2, Y1, R3, R2, RIl, U3, U2 Ul):-
not(eq(_Y?2, empty)),
not(eq(__U2, empty)),
not (eqv(_Y', 0)),
eqv(_X1,0),
not(eqv(_Y?2, 0)),
eqv(_U1, R1),
not{eqv(_U2, R2)).

Error(61,3, X3, X2, X!, Y3, Y2, Yl, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(_Y2, empty)),
not{eq(_U2, empty)),
not(eq(_Y3, empty)).
not(eq(_U3, empty)),
eqv(_X2,0),
not (eqv(_Y'L, 0)),
not{eqv(_Y?2, 0)),
eqv(_U2, R2),
not(eqv(_U3, _R3)).

Eror(62, 2, X3, X2, X1, Y3, Y2, Yl, R3, _R2, RI, U3 U2, Ul):-
not{eq(_Y3, empty)),
not(eq(__U3, empty)),
inf(_ X1, YD),
inf(_X2, Y2),
not(eqv(_X1,0)),
not(eqv(_X2,0)),
eqv(_UI, R1),
eqv(_U2, sub( sub(l, X2), Y2)),
not(eqv(_U3, R3)).



Error(63,3, X3, X2, XI, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI,

not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_ U2, empty)),
inf(C X1, _Y1),
eqv(_ UL, R1),
inf(_ X2, Y2).
eqv(_U2, R2),
eqv(_U3, X3).

Error(64,3, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI,

not(eq(_ Y3, empty)),
not(eq(_ Y2, empty)),
not(eq(_ U3, empty)),
not(eq(_ U2, empty)),
infC_ X1, Y1),

eqv(_Ul, RI),
eqv(_X2,0),

eqv(_U2, sub (add(_ X2, 9), _Y2)),
eqv(_U2, R2),

eqv(_U3, sub(_X3, Y23)),
not(eqv(_U3, R3)).

Error(65, 2, _X3, X2, _XI,_Y3, Y2, _YI, R3, R2, _RI,

not{eq(_ Y3, empty)).

not(eq(_Y2, empty)),

not(eq(_U3, empty)),

not(eq(_ U2, empty)),

inf( X1, Y1),

inf(_X2, Y2),

eqv(_U2, sub(add(_X2, 11), Y2)).

Error(66, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI,

not(eq(_ Y2, empty)),
not(eq(_ U2, emply)),
infC X1, Y1),
not(eqv(_X1, 0)),
eqv(_UI, R1),

sup(_X2, Y2),

eqv(_U2, sub(_ X2, Y2)).

Error(66,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI,

not(eqv(_X1, 0)),

not(eqv(_X2, 0)),

not(eq(_ Y2, empty)),

not(eq(_U2, empty)),

eqv(_U2, sub(add(10, _X2), Y2)).

Error(67,1, X3. X2, XI, Y3, Y2, YI. R3, R2 RI,

not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_ U2, empty)),
inf(_ X1, Y1),
eqv(_ X1, 1),
not(eqv(_Y1, 1)),
eqv(_ UL, 1).

U3, U2, Ul -

U3, U2, Ul):-

U3, U2, Ul):-

U3, U2, Ul):-

U3, U2, Ul):-

U3, U2, Ul):-
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Error(68, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3 U2 Ul):-
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
not(eqv(_X1.0)),
eqv(_ X1, Y1),
eqv(_ UL, _X1).

Error(69, 2, _X3, X2, X1, Y3,_Y2, YI, _R3,_R2, RI,_U3, U2, Ul):-
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_ U2, empty)),
infC X1, _YI),
eqv(_UlL, RI),
eqv(_U2, _X2),
not(eqv(_U2, R2)),
eqv(_U3, X3),
eqv(_U3, R3).

[N

=

Error(70.2, _X3, X2, XlI,empty,empty, YI, _R3, R2, RI1, U3, U2, Ul):-
eq(_Y3, empty),
eq(_Y?2, empty),
not(eq(_ U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
infC X1, Y1),
eqv(_X2, 0),
eqv(_U1, _R1),
eqv(_U2, add(_X2, 1)),
eqv(_U3, X3).

Error(71, 1, X3, X2, XI, Y3, Y2, YI, R3, _R2, RI, U3, U2 Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y?2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
-not(eq(_U2, empty)),
infCX1._Y!),
eqv(_Y2,9),
eqv(_U2, sub(_X2, 1)).

Error(72,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, _R3, _R2, RIl, U3, U2, Ul):-
not{eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, Y1),
not{eqv(_X2, 0)),
not(eqv(_X2, 1)),
eqv{_X2, Y2),
eqv(_U2, 1).

Error(73,3, X3, X2, XI, Y3, Y2, Yl R3, _R2, _RI, U3, U2, Ul):-
infC X1, Y1),
eqv(_Ul, R1),
sup(_X2, Y2),
eqv(_U2, R2),
eqv{_U3, sub(sub(_X3, 1), _Y3)),



not(eqv(_U3, _R3)).

not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U2, empty)).
inf(_ X1, Y1),

eqv(_ U1, sub(_Y1, X1).

not(eq(_U2, empty)),
nf(_ X1, Y1),
eqv(_UIL, sub(_Y1, XD).

not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X2, Y2),

eqv(_U2, sub(_Y2, X2)).

not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_Uz2, empty)),
eqv(_ UL, Y1),
eqv(_U2, Y2),
eqv(_U3, _X3).

Error(77, 1, X3, X2, XI, Y3, Y2, YI, R3,

not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, Y1),
not(eqv(_X1, 0)),
eqv(_UI, 0),

eqv(_U2, sub(_X2, Y2)).

Error(77,2, _X3, X2, X1, Y3, Y2, Y, _R3,

not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),

inf( X1, Y1),
not(eqv(_X1, 0)),
inf(_X2, Y2),

eqv(_UI, 0),

eqv(_U2, 0),

eqv(_U3, sub(_ X3, Y3)).

not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),

infC. X1, Y1),

eqv(_UI1, add(_X1, YD),
not(eqv(_Ul, R1)),

eqv(_U2, sub(add( X2, Y2), 1)).

not(eq(_Y3, empty)),

Error(74,1, X3, X2, XJ, Y3. Y2, YI, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-

Error(74, 1, _X3, X2, X1, Y3,_Y2,_Yl,_R3, _R2, Rl, U3, U2, _Ul):

Error(74,2, X3, X2, XI. Y3._ Y2, Yl R3, R2, RIl, U3, U2, Ul):-

Error(76,0, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):=-

_R2, RI, U3, U2, UI):-

R2, RI, U3, U2, Ul)=

Error(78.1, X3, X2, X1, Y3, Y2, Yi, R3, R2 RI, U3, U2 Ul)-

Error(79,2, X3, X2, XI, Y3, Y2, Yl, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-

390
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not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),

not(eq(_U2, empty)),

inf( X1, Y1),

not(eqv(_X2, 1)),

not(eqv(_Y2, 0)),

eqv(_U2, add(1, sub(_X2, Y2))),
not(eqv(_U2, R2)).

Error(80, 0, _X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, _R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-

not(eq(_Y3. empty)),

not(eq(_Y?2, empty)).

not(eq(_U3, empty)),

not(eq(_U2, empty)),

val(_N1, add(_X1, add(mul(_X2, 10), mul(_X3, 100)))),

val(_N2, add(_Y'l, add(mul(_Y2, 10), mul(_Y3, 100)))).

val(_N3, add(_U1, add(mul(_U2, 10), mul(_U3, 100)))),

eqv( N3, add(_N1, N2)).

Error(81,0, X3, X2, XI, Y3, Y2, Y!, _R3, R2, RI, U3 U2, Ul):-

not(eq(_ Y3, empty)),

not(eq(_Y?2, empty)),

not(eq(_U3, empty)),

not(eq(_U2, empty)),

infladd(_X1, Y1), 10),

eqv(_Ul, add(_X1, Y1)),

inf(add(_X2, Y2), 10).

eqv(_U2, add(_X2, Y2)),

eqv(_U3, add(_X3, Y3)).

Error(81,0, X3, X2, X1, Y3, Y2, Y!, R3, R2, RIl, U3, U2, Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not{eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
not(inf(add(_X1, Y1), 10)),
eqv(_Ul, sub(10, add(_X1, _Y1))),
inf(add(_X2, _Y2), 10),
eqv(_U2, add(_X2, Y2)),
eqv(_U3, add(_X3, Y3)).

Error(81,0, X3, X2, XI, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3, U2 Ul):-
not(eq( Y3, empty)),
not(eq(_Y?2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
not(infladd(_X1, _Y1), 10)),
eqv(_UI, sub(10, add(_X1, _Y1))),
not(inf(add(_X2, _Y?2), 10)),
eqv(_U2, sub(10, add(_X2, _Y2))),
eqv(_U3, add(_X3, Y3)).

Error(81,0, X3, X2, X1, Y3, Y2, Y!, _R3, R2, RI1, U3, U2, Ul):-
not(eq(_Y3, empty)),
not{eq(_Y?2, emply)),
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not(eq(_U3, empty)),

not(eq(_U2, empty)),
infladd(_X1, Y1), 10),

eqv(_UI, add(_X1, _Y1)),
not(infladd(_ X2, Y2), 10)),
eqv(_U2, sub(10, add(_X2, _Y2))),
eqv(_U3, add(_X3, Y3)).

Error(82, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RIl, U3, U2, Ul):
not(eq(_Y?2, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_ X1, Y1),
eqv(_UlL, sub(add(10, sub(_X1, 1)), Y1)),
not(eqv(_UIL, R1)),
inf( X2, Y2),
eqv(_U2, sub(add(10, _X2), Y2)),
not(eqv(_U2, R2)).

Error(84,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2 RI, U3 U2,
not(eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_ U3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
inf(_X1, Y1),
not(eqv(_X1, 0)),
not(eqv(_X2, 0)).
eqv(_UI, R,
inf{_X2, Y2),
eqv(_U2, sub(add(10,_X2), Y2)),
not{eqv(_U2, R2)),
eqv(_U3, R3).

Error(86,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, Y1, _R3, R2, RIl, U3, _U2, Ul):-
not{eq(_Y3, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq{_ U3, empty)),
not(eq_U2, empty)).,
inf( X1, Y1),
eqv(_Ul, _RI),
sup(_ X2, Y2),
eqv(_ Y2, 0),
eqv(_U2, sub(add(1, _X2), Y2)),
not(eqv(_U2, R2)),
not(eqv(_U3, R3)).

Error(87,2, X3, X2, X1, Y3, Y2, YIl, _R3, R2, RIl, U3, _U2, Ul):-

not{eq(_Y3, empty)),

not(eq(_Y2, empty)),

not(eq(_U3, empty)),

not(eq(_U2, empty)),

inf(_ X1, Y1),

eqv(_ UL, RI),

inf(_X2, Y2),

eqv(_U2, sub(add(_X2, 10), sub(_Y2, 1)),

not(eqv(_U2, R2)),
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eqv(_U3, sub(sub(_X3, 1), Y3)),
eqv{_U3, R3).

Error(88,2, X3, X2, XI,_Y3, Y2, YIi, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-

not(cq(_ Y3, empty)).

not(eq(_Y2, empty)),

not(eq(_ U3, empty)),

not(eq(_ U2, empty)),

sup(_X2, _Y2),

eqv(_Y2,0),

not(eqv(_U2, R2)),

eqv(_U3, R3).

Error(89, 1, X3, X2, X1, Y3, Y2, YI, R3, R2, RI, U3, U2, Ul):-
not(eq(_ Y3, empty)),
not(eq(_U2, empty)),
not(eq(_Y2, empty)),
not(eq(_U3, empty)),
inf(_ X1, Y1),
not{eqv(_X1, 0)),
eqv(_RI1, _U),
inf(_X2, Y2),
not(eqv(_U2, R2)).



