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resumi. Cet article propose une méthodologie d’assistance pour la conception de techniques de
diagnostic des connaissances. La principale contribution est une méthodologie indépendante tant
du domaine que du type de technique de diagnostic. Elle permet ainsi la conception de plusieurs
techniques de diagnostic pour un domaine sans nécessiter la modélisation de chaque outil
indépendamment. La méthode est semi-automatique : elle repose sur une ontologie des
connaissances utilisée pour guider un algorithme d’apprentissage automatique. Une
expérimentation évalue cette méthodologie sur deux domaines dgjeérents, la chirurgie orthopédique
et la lecture de l’anglais. Les résultats montrent que les techniques de diagnostic congues
présentent une précision de la prédiction supérieure a la classe majoritaire, en validation croisée.
Les tests statistiques RMSE et AIC permettent également de comparer les performances des

techniques congues.
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1. Introduction

Le diagnostic des connalssances est le processus qui, prenant en entrée des traces
d’apprenants, infére ou met a jour un modele des connaissances, sues ou non, de
I’apprenant. Les traces sont la collection temporellement située des interactions des
apprenants avec I’EIAH. Le diagnostic des connaissances, en estimant 1’évolution de 1’état
des connaissances d’un apprenant, peut étre utilis€ pour fournir des retroactions,
personnaliser I’EIAH, choisir les prochains exercices a pratiquer, etc. Il existe dans la
littérature des technlques génériques de diagnostic des connaissances, réutilisables dans
plusieurs domaines. Dans un précédent article [LALLE et al. 12], nous avons défini la
notion de technique de diagnostic comme 1’association entre un modele générique de
diagnostic (par exemple le Knowledge Tracing [CORBETT & ANDERSON 95]) et une
implémentation (réseaux bayésiens, regles de production, modéeles linéaires...). Un modele
de diagnostic est épistémique (inclut un modele des connaissances), global (raisonne sur un
ensemble de traces pour déterminer pour chaque apprenant les connaissances sues et non
sues du modele des connaissances), et générique (le modele ne dépend pas du domaine).
L’objet de cet article étant 1’assistance a la conception de techniques de diagnostic, telles
que définies ci-dessus, nous ne détaillons pas la formalisation des modé¢les de diagnostic ici.

Le développement d’une technique de diagnostic des connaissances est une tache
complexe, dépendant du domaine, de 1’utilisation visée dans I’EIAH, et des paradigmes de
modé¢lisation et d’implémentation existants. Actuellement, certains outils existants pour la
construction d’une technique de diagnostic sont indépendants du domaine, i.e. permettent de
construire une méme technique de diagnostic dans plusieurs domaines (par exemple, le
Bayesian Knowledge Tracing a €té€ appliqué en algébre, chimie, chinois...), mais dépendent
d’une technique de diagnostic. Cela signifie que ces outils de construction ne proposent
qu’une seule techmque sans possibilité d’en considérer d’autres. Le verrou que cet article
aborde est donc I’assistance a la conception de techniques de diagnostic des connaissances,
de fagon indépendante tant du domaine que des techniques de diagnostic — i.e. construire
plusieurs techniques de diagnostic. Nous proposons pour ce probleme une méthodologie
d’assistance, réifiée dans une premicre plateforme pour son évaluation. La principale
question que pose ce verrou est la possibilité d’assister la conception sans duplication du
travail pour chaque technique de diagnostic.

L’utilisateur cible de notre plateforme est un concepteur de techniques de diagnostic.
Pour un expert en diagnostic des connaissances, la plateforme doit permettre de construire,
évaluer et comparer diverses techniques de dlagnostlc sur plusieurs domaines et lusieurs
jeux de traces. Pour un expert d’autres domaines des EIAH mais souhaitant réutiliser une
technique de diagnostic pour un EIAH donné, la plateforme doit permettre d’assister le
développement et de réduire le colit de programmation, mais aussi fournir des résultats
permettant au concepteur de choisir la technique de diagnostic la plus adaptée au domaine et
aux traces considérées.

L’article présente en premier lieu un état de 1’art sur le sujet, puis la méthodologie de
conception de techniques de diagnostic fondeée sur un algorithme d’apprentissage semi-
automatique. Nous montrons ensuite les résultats obtenus sur deux domaines différents,
avant de conclure et de dresser quelques perspectives de recherche.
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2. Travaux sur la conception de techniques de diagnostic

Il existe deux principales approches pour la conception assistée de techniques de
diagnostic : les outils auteurs et I’apprentissage automatique.

La construction de techniques de diagnostic est intégrée dans plusieurs outils auteurs, 1.e.
des environnements permettant de construire tout ou partie d’'un EIAH en limitant le colit de
programmation. Eon [MURRAY 03], CTAT [ALEVEN et al. 06], SimStudent [MATSUDA
et al. 05], Cognitive Model SDK [BLESSING & GILBERT 08] et ASPIRE [MITROVIC et
al. 06] permettent de construire un modele du domaine et des connaissances, puis une
technique de diagnostic de type : systeme expert basé¢ sur des régles dans Eon, Knowledge
Tracing [CORBETT & ANDERSON 95] pour CTAT, Simstudent et Cognitive Model SDK,
et Constraint-based [OHLSSON 94] pour ASPIRE. Dans Eon, CTAT, Cognitive Model
SDK et ASPIRE, le modele des connaissances est créé via l’'interface graphique. La
technique de diagnostic est développe a la main dans Eon, CTAT et Cognitive Model SDK
(écriture de regles ou de contraintes) ; ASPIRE peut lui générer des contraintes a partir du
modele du domaine (exprimé par une ontologie), mais les contraintes plus complexes
doivent étre écrites manuellement. SimStudent permet de construire aussi bien le mod¢le de
connaissances que la technique de diagnostic a partir d’exemples.

L’inconvénient des outils auteur est la nécessit¢ de concevoir plusieurs composants de
I’EIAH, notamment I’interface, avant le développement de la technique de diagnostic des
connaissances. Cela limite la possibilit¢ de changer d’outil auteur en cours de
développement, ainsi que de réutiliser un EIAH ou des composants d’EIAH existants, dont
des interfaces complexes (comme dans le cas d’un simulateur ou d’un micromonde). Seul le
Cognitive Model SDK adopte une approche modulaire pour le développement d’une
technique de diagnostic. La seconde limite est la restriction a une seule technique de
diagnostic, sans possibilit¢ de changer. Créer plusieurs techniques pour les comparer
requiert d’utiliser plusieurs outils auteur, et donc de construire plusieurs fois les mémes
composants d’un EIAH. Enfin, Eon, CTAT et en partiec ASPIRE requi¢rent d’écrire des
regles de production ou des contraintes manuellement, ce qui représente un colit de
programmation. SimStudent propose une solution a ce probleéme en apprenant a partir d’un
ensemble d’exemples de résolution d’un probleme les reégles de production associées a
chaque étape du probléme.

Une seconde approche pour la création de techniques de diagnostic est I’apprentissage
automatique, c’est-a-dire 1’extraction d’une technique de diagnostic a partir de traces
d’apprenants collectées dans un domaine. Il en résulte une technique de diagnostic dite
apprise ou instanciée. Dans le cas de techniques génériques de diagnostic, nous parlons
d’instanciation automatique de la technique au domaine. Plusieurs auteurs ont discuté
I’apprentissage automatique de modeles d’apprenants : [SISON & SHIMURA 98] pour des
librairies d’erreurs, [DESMARAIS et al. 06] pour I'ltem-Response Theory, ou
[GONZALES-BRENES & MOSTOW 12] pour un réseau bayésien deérivé du Knowledge
Tracing. ADVISOR [BECK et al. 00] permet également I’apprentissage d’un modcle
d’apprenant ainsi que d’un outil de feedback au moyen d’un modéle linéaire. Les modeles
d’apprenant appris, évalués soit par des experts, soit par des méthodes statistiques (taux de
bonne prédiction, vraisemblance), ont montré de bons résultats.

Le probléme de I'apprentissage automatique est 11nterpretab111te des techniques de
diagnostic apprises, qui peuvent €tre opaques pour un humain. C’est particulierement le cas
pour les variables cachées (non observées dans les traces) comme les connaissances. Beck
[BECK 07] a également montré que les algorithmes d’apprentissage peuvent extraire des
informations contre-intuitives, par exemple une connaissance qui serait toujours
diagnostiquée comme maitrisée dés le premier exercice la mettant en jeu ; il s’agit d’un
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probléme de plausibilité. Il est dans ce cas difficile pour un expert d’utiliser la technique de
diagnostic pour des tiches comme le feedback ou la personnalisation de I’EIAH, posant la
question de I'utilit¢ du diagnostic. En second lieu, tout comme les outils auteur, ces
algorithmes ne permettent d’apprendre qu’une seule technique de diagnostic.

En conclusion, il existe un verrou pour proposer des outils permettant de construire
plusieurs techniques de diagnostic. C’est ce probléme que nous étudions dans cet article.
Notre approche et la plateforme résultante permettent la création de techniques de
diagnostic des connaissances pour un EIAH existant, sans nécessiter de concevoir un EIAH
complet, a la différence de nombreux outils auteurs. Pour éviter au concepteur de modéliser
chaque technique indépendamment, nous utilisons ¢également wun algorithme
d’apprentissage, concu pour instancier a partir de données des techniques génériques de
diagnostic. Cet algorithme est semi-automatique (c’est-a-dire qu’il nécessite un certain
gggré d’intervention humaine) pour garantir I'interprétabilité, la plausibilite et I'utilit¢ du

1agnostic.

3. Méthode semi-automatique d’instanciation de techniques génériques de diagnostic

Le probleme est d’instancier un ensemble de techniques génériques de diagnostic, 1.e.
comme défini en introduction 1’association d’un modele générique de diagnostic et d’une
implémentation. Pour cet article, nous formulons le postulat suivant : un modele générique
de diagnostic des connaissances peut étre défini comme un graphe orienté G et un ensemble
de contraintes sur les cardinalités du graphe. Par exemple, le Knowledge Tracing est un
graphe a trois types de nceuds (problémes, étapes du probléme, connaissances cognitives),
avec les deux contraintes suivantes : une étape a pour parent un et un seul probléme, et une
¢tape a pour fils une et une seule connaissance.

Pour éviter le travail fastidieux de modéliser chaque technique séparément, notre
méthode utilise un algorithme d’apprentissage permettant d’instancier chaque modele de
diagnostic. Toutefois, extraire un modele sémantiquement riche a partir de traces
quelconques n’est pas un probléme informatique solvable dans un cas général. Un apport de
sémantique est nécessaire. De plus, nous faisons I’hypothese qu’il est possible de conserver
I’interprétabilité et la plausibilité de la technique. Enfin, des connaissances peuvent ne pas
étre observées dans les traces. Pour pallier a ces problemes, 1’algorithme d’apprentissage est
guidé par une ontologie des connaissances, dont les éléments sont liés aux traces pour
apporter la sémantique. Une seule ontologie est réalisée pour I’ensemble des techniques, car
elle est liée aux traces et non a chaque technique de diagnostic.

La plateforme posséde une base de techniques de diagnostic, i.e. la formalisation des
modeles génériques et des méthodes d’inférences pour les implémenter. L’objectif est
d’instancier (d’appliquer) ces techniques au domaine a partir de traces, de sorte que les
traces du concepteur et les connaissances de son domaine puissent étre prises en compte. Il
en résulte des techniques de diagnostic applicables aux traces ou a I’EIAH du concepteur.
La plateforme assiste chaque concepteur dans cette tiche, via le processus suivant: le
concepteur crée une ontologie des connaissances du domaine et la met en correspondance
avec ses traces. Puis 1’algorithme instancie au domaine chaque technique générique de sa
base a partir des traces, de 1’ontologie et de la mise en correspondance, et apprend les
parametres.

Quatre techniques de diagnostic sont actuellement proposées dans la plateforme, dont les
détails des implantations peuvent étre trouvés dans [LALLE et al. 12] :

— Knowledge Tracing [CORBETT & ANDERSON 95] et Additive Factor Model [CEN
et al. 08] (deux modéles cognitivistes), deux implémentations (respectivement avec un
mode¢le de Markov caché et un modele lin€aire) pour les diagnostics cognitivistes ;
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— Constraint-based [OHLSSON 94], implanté avec des contraintes (régle SI/SINON)
auxquelles sont associées une régression ;

— Control-based [MINH CHIEU et al. 10], implanté avec un réseau bayésien dynamique.

3.1. Modélisation des traces et des connaissances

L’ontologie centrée sur les connaissances d’un domaine donné est fondée sur une partie
d’une ontologie existante : CREAM-C [NKAMBOU et al. 97], qui est compatible avec
toutes les techniques de diagnostic considérées. L’ontologie se compose de deux parties :
les capacités (ou connaissances) et les transitions exprimant les informations observables
dans les traces. Le terme transition est utilis€ pour suggérer la transition de 1’état observable
d’un probleme a un autre. Deux niveaux d’ontologies peuvent étre construits :

— ontologie de haut niveau, ou les classes de 1’ontologie représentent les variables
présentes dans les traces ;

— ontologie détaillée, ou les classes peuvent représenter les variables des traces ainsi que
des exemples de valeurs de ces variables dans les traces.

La figure 2 montre deux exemples d’ontologies, une de haut niveau (gauche) et une
detaillée (droite), dans le domaine de la chirurgie orthopédique. Les classes héritent des
deux classes Capacity et Transition, exprimant le lien entre éléments observables et
connaissances. L’ontologie détaillée montre trois exemples d’individus, un pour la classe
Operator (action) et deux pour la classe Skill (connaissance). Les fleches pleines sont les
relations d’héritage et les fines fleches grises les relations d’appartenance d’un individu a
une classe. Les fleches pointillées expriment les relations objet entre classes ; des relations
objet sont proposées par défaut, comme « a une capacité » de Transition a Capacité, et la
relation inverse « a une transition », ou la relation « a pour préalable » de Capacité vers
Capacité. Le concepteur peut définir de nouvelles relations pour enrichir la sémantique.

s ey =9 b
Tramsition Capacity Transition Capacity
L e l = Tom - l
Problem Operator CognitiveHability Problem Ciperator CognitiveHability
j TR | TR
Skill Skl
|4 Fromt Xrays kz-oo__ _ -
— =T B 1 @ VertebraCentr
. S
|_0_ PedicleSym

Figure 1. Deux exemples d’ontologie, de haut niveau a gauche, détaillée a droite. Les ronds désignent les classes de
haut niveau et les losanges les classes du niveau détaillé. Les fleches pleines épaisses sont les relations d’héritage, les
fleches pointillées les relations objets et les fleches grises fines les relations d ’appartenance a une classe.

Le concepteur crée ensuite une mise en correspondance entre 1’ontologie et les traces :
une ou plusieurs classes ou individus de 1’ontologie sont associés a un ou plusieurs éléments
observés dans les traces. Cette mise en correspondance permet de lier aux traces la
sémantique apportée par [’ontologie. Plusieurs degrés d’informations expertes sont
possibles en fonction : du niveau de I’ontologie (haut niveau ou niveau détaill¢) ; de la
complétude de 1’ontologie ; de la complétude de la mise en correspondance. Notre

lateforme ne permet pas d’estimer la quantité d’information experte requise pour instancier
es techniques de diagnostic, mais 1’approche automatique permet de tester et évaluer
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plusieurs degrés de complétude de 1’ontologie, d’abord de haut niveau puis au niveau
détaillé.

3.2. Algorithme d’instanciation des techniques

Comme introduit dans 1’¢tat de 1’art, les meéthodes d’apprentissage automatique
dépendent du modele de diagnostic, et de I’'implémentation utilisée (réseau bayésien,
logique...). Notre approche consiste a utiliser des algorithmes différents pour chaque
implémentation possible dans la plateforme, mais relevant tous d’une méta-stratégie, afin de
proposer un algorithme unique et équitable. De ce point de vue, I’approche par score est
particulierement adaptée : elle consiste a coupler un algorithme d’exploration des solutions
possibles et un score permettant d’évaluer ces solutions. Nous utilisons une seule méthode
d’exploration, et proposons un score applicable a toutes les techniques de diagnostic.
L’algorithme met donc en jeu un espace des solutions possibles (issues des traces 7), un
algorithme d’exploration des solutions search(), c’est-a-dire de sélection de solutions
candidates a évaluer, et un score S mesurant la qualité de chaque solution candidate. 7 et S
sont des parametres de 1’algorithme search().

Dans notre plateforme, nous réutilisons un algorithme d’exploration et des scores existant
pour chaque implémentation, et proposons un second score unique S’ pondérant S. S’ prend
en compte le modele de diagnostic MD en cours d’apprentissage, ainst que I’ontologie O et
la mise en correspondance de 1’ontologie vers les traces Map. Search() et S traitent le
probléme de I’apprentissage du meilleur modele (ayant le meilleur score) dans les traces,
c’est donc un probleme d’apprentissage automatique. Le score S’ apporte une contrainte sur
le score S afin que le mod¢le statistique appris satisfasse le modele de diagnostic MD, donc
soit une instance de la technique générique de diagnostic considérée. MD étant défini
comme un métamodele formulé comme un graphe et un ensemble de contraintes sur le
graphe (cf. plus haut), un modele satisfaisant MD se définit comme un graphe, instance du
métamodele, n’enfreignant aucune des contraintes. L’algorithme résout le probléme de
I’instanciation de MD étant donné 7, O et Map. Par la suite, nous considérons T comme une
table (une collection de variables), sans contrainte sur son format.

L’algorithme fonctionne en trois étapes :

— recherche du sous-ensemble de variables (dans les traces ou classes de I’ontologie)
maximisant la probabilité¢ de satisfaire MD. Par exemple, déterminer quelles variables dans
les traces représentent les Knowledge Component pour le Knowledge Tracing. Cette étape
est réalisé par ’algorithme search() et le score. Une solution candidate générée par search()
est donc une association possible entre MD et les variables des traces ;

— extraction du domaine (des valeurs possibles) de ces variables, par exemple I’ensemble
des Knowledge Components. Dans 1’ontologie, ce sont les classes du niveau détaill¢ ;

— apprentissage automatique des parameétres si requis, par exemple les distributions de
probabilité d’un réseau bayésien ou les coefficients d’un modele linéaire.

On définit une matrice R dont les lignes sont les variables de MD et les colonnes les
variables des traces. R(md,t) est la probabilité que la variable ¢ de T représente la variable
md de MD. La matrice est initialisée a 1 si ¢ a été liée par le concepteur a une classe de
I’ontologie O (via la mise en correspondance), 0,5 sinon. Ces probabilités servent a calculer
le score a*S*S’ (a et S’ biaisant le score S), puis sont mises a jour a chaque itération de
I’algorithme d’exploration. Le calcul de a et S’ est défini ci-dessous.

Soit N=(u, 62) une gaussienne centrée en 1 (u = /), 62 étant fixé de sorte que N(0.5) =
max(S)/2, et N(R(t, md)) le score correspondant a la probabilité R(t, md), alors le score S’
est le produit des N(R(t, md)) pour tout ¢ de T et md de MD de la solution candidate.
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Le coefficient a est un parametre calculé de sorte que min(S)*a*S’(0.8)=max(S)*S’(0.5).
Cette contrainte permet de vérifier la propriét€ suivante : une probablhte supérieure ou ¢gale
a 0,8 dans la matrice donnera toujours un meilleur score qu’une probabilité aléatoire (0.5),
quel que soit S. Le meilleur score est celui maximisant a*S*S’ et tel que la solution
candidate satisfasse MD.

La matrice R est finalement mise a jour par inférence, en considérant : le score, la
satisfaction du modéle de diagnostic MD, et la compatibilit¢ avec ’ontologie O. La
satisfaction de MD et O est réalisée par une fonction de comparaison de graphe.

L’algorithme d’exploration locale est relancé jusqu’a convergence de R. La technique de
diagnostic instanciée retournée par I’algorithme est la solution candidate satisfaisant MD
avec le plus haut score.

La seconde étape extrait des traces et de I’ontologie toutes les valeurs possibles pour des
variables de la technique de diagnostic. La troisieme étape utilise des algorithmes de la
littérature pour apprendre les paramétres des techniques si requis.

Concernant I’implantation dans notre plateforme, I’algorithme de recherche locale utilisé¢
est fondé¢ sur Hill-Climbing [LANGLEY et al. 87], et le score § est DAG-Search
[NEAPOLITAN 04] pour les modeles probabilistes graphiques, un algorithme de
couverture glouton pour les régles SI/SINON [CORMEN et al. 01]. Pour les paramétres,
I’algorithme EM [DEMPSTER et al. 77] est utilisé pour toutes les techniques actuellement.

3.3. Exemple d’application de ’algorithme

Nous montrons un exemple d’exécution de ’algorithme sur le domaine de la chirurgie
orthopédique via les traces de TELEOS [MINH CHIEU et al. 10]. Cet exemple est donné
pour I’instanciation de la technique Knowledge Tracing, et I’ontologie de haut niveau de la
Figure 1 est utilisée. Un exemple des traces est donné Figure 2, ou Vertebre représente
I’exercice, Action une interaction avec I’EIAH, Représentation désigne les types
d’expression des problémes et des actions, et Variables de situation est le label du résultat
du diagnostic comportemental. La mise en correspondance est réalisée entre ces traces et
I’ontologie (Figure 2).

La matrice R est initialisée comme montré Tableau 1 (gauche), ou les lignes représentent
MD et les colonnes les variables des traces 7. R(KC, Connaissance) est initialisé a 1 car
héritant de la classe Capacity dans 1’ontologie. Or, le modele de diagnostic du Knowledge
Tracing ne comporte qu’une seule variable de type connaissance, KC. En revanche pour les
transitions (observées), il n’est pas possible a ce stade d’identifier dans les traces les
variables Problem et Step. L’algorithme génére les premiers candidats en partant d’un
modele a une variable ; la premicre étape est montrée Figure 3, avec la solution candidate a
gauche et le score a droite. La solution est composée d’une seule variable Vertebre
assimilée a la premiere variable du modele de diagnostic, Probléme. Le modele MD
exprimant que le probleme est composé d’une ou plusieurs étapes, les candidats explorés
par 1’algorithme de recherche locale sont {Fils(Vertébre) = Action, Fils(Vertebre) =
Représentation, Fils(Vertebre) = Connaissance, Fils(Vertebre) = Variable de situation}
(illustré Figure 3 partie gauche). Les scores S et S’ sont ensuite calculés. La Figure 3 partie
droite montre la gaussienne utilisée pour le calcul du score : I’axe des abscisses represente
les probabilités issues de la matrice R et les ordonnées la valeur du score S°. Le but étant
d’identifier les étapes du probléme dans les traces, la ligne Step de la matrice R est prise en
compte pour le score : toutes les valeurs valent 0,5 sauf R(Step, Connaissance) qui vaut 0.
La matrice est ensuite mise a jour (Tableau 1, droite). La probabilit¢ R(Step, Action)
augmente le plus car le score est le plus élevé pour cette solution.
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Figure 2. Exemple de traces de TELEOS et la mise en correspondance entre les variables des traces et [’'ontologie.
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Figure 3. lllustration d’une itération de I’algorithme, avec les solutions candidates a gauche et le calcul du score S’ a
droite, au moyen de la matrice R donnée Tableau 3.

Apres convergence, le résultat de la premiere étape est donné Figure 4 partie gauche, qui
fournit une mise en correspondance entre le modele de la technique générique de diagnostic
(Knowledge Tracing ici) et les traces. L’algorithme s’exécute de la méme maniere pour
toutes les techniques incluses dans la plateforme, grace aux modeles de diagnostic. La

ossibles de

deuxieme étape de 1’algorithme parcourt les traces pour extraire les valeurs
chaque variable du modele de diagnostic. L’exemple est fondé sur les traces de la Figure 2.
2 2 = s @ 2 2 =
,E g z 5 ‘R o = 2 E g E g = L = ]
2 =] = 5 s 2 238 = 2 =] = 5 g 2 28=
5 ) SE| E= -2 5 | 2 §E| 55| 87 £
> =l 0O > @ > =l O > &
Problem | 0.5 0.5 0.5 0 0.5 Problem | 0.59 | 0.54 0.5 0 0.5
Step 05 |05 |05 0 0.5 Step 054 | 062 |05 0 0.5
KC 0 0 0 1 0 KC 0 0 0 1 0

Tableau 1. Gauche : initialisation de la matrice R. Droite : matrice R mise a jour par I’algorithme apres une itération.
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Figure 4. Gauche : structure de la technique de diagnostic apprise, associant les variables des traces aux variables

correspondantes du modele de diagnostic MD. Droite : détail de la technique de diagnostic instanciée au domaine
apres extraction des valeurs possibles de chaque variable (les couleurs correspondent avec la partie gauche).

4. Expérimentations

4.1. Présentation des domaines et des traces

Nous avons évalué notre proposition dans deux domaines au moyen de traces
d’apprenants précédemment collectées lors d’expérimentations. Le premier domaine est la
chirurgie orthopédique avec des traces collectées par TELEOS [MINH CHIEU et al. 10].
Les expérimentations comptaient six apprenants et un chirurgien expert, soit 2695 traces
obtenues pour 37 connaissances distinctes, ou une trace est une interaction avec ’EIAH.
Ces traces sont coliteuses a obtenir car les expérimentations ont eu lieu a 1’hopital et le
domaine est mal défini. Le second domaine est la lecture de I’anglais maternel pour les
enfants, avec le Reading Tutor [MOSTOW & AIST 01]. 50 enfants ont utilis¢ ’EIAH
durant une année scolaire, soit 240 204 traces obtenues et 58 connaissances distinctes, ou
une trace est un mot lu par un enfant.

Nous avons testé deux ontologies par domaine, une de haut niveau et une détaillée.
L’ontologie détaillée comprend les mémes classes que 1’ontologie de haut niveau, mais la
moitié des classes détaillées seulement a été modélisce.

4.2. Résultats

Nous avons évalué les techniques de diagnostic instanciées par des mesures statistiques
calculées en validation croisée, 75 % des traces ayant été utilisées pour 1’apprentissage des
techniques et 25 % pour leur évaluation (par répartition aléatoire des apprenants). Les
mesures utilisées sont la précision de la prédiction, i.e. le taux de bonne prédiction au temps
t de la réponse de I’apprenant, correcte ou incorrecte, au temps t+1, la racine de I’erreur
moyenne au carr¢ (RMSE), qui mesure une approximation du taux d’erreur, et le critére
AIC, qui mesure la vraisemblance (likelihood) du mod¢le pénalisée par sa complexité,
définie ici comme le produit du nombre d’apprenants par le nombre de connaissances par le
nombre de parametres par connaissance requis par la technique. Le Tableau 5 montre les
résultats pour TELEOS et le Tableau 6 pour le Reading Tutor. Pour la précision de la
prédiction, I’intervalle de confiance a 95 % est précisé entre parenthéses.

La classe majoritaire (la valeur la plus fréquente d’une variable) est de 54 % pour
TELEOS et 74 % pour le Reading Tutor. Toutes les précisions de la prédiction sont donc
supérieures ou ¢égales a la classe majoritaire, hormis le Constraint-Based pour le Reading
Tutor. Les intervalles de confiance montrent que les différences entre les précisions des
techniques ne sont pas significatives sur ces deux jeux de traces ; cela suggere également
que P’algorithme d’apprentissage donne des résultats proches pour toutes les techniques. Les
RMSE sont toutes cohérentes avec la précision de la prédiction. Ces résultats sur la
prédiction montrent donc que la meilleure technique pour TELEOS est le Control-Based en



10 Environnements Informatiques pour I’ Apprentissage Humain, Toulouse 2013

utilisant I’ontologie détaillée, et les deux modéles cognitivistes (Knoweldge Tracing et
Additive Factor Model) sont les meilleurs pour le Reading Tutor, avec des différences
statistiquement non significatives. Le test AIC pénalise le Control-based, en raison du grand
nombre de paramétres modélisés dans le réseau bayésien dynamique.

Pour les deux niveaux d’ontologie, des résultats quasiment similaires sont obtenus avec
le Reading Tutor, car la méme technique a été apprise, modulo seulement 1’approximation
due a I’apprentissage des paramétres. Pour TELEOS, la précision de la prédiction et le test
RMSE sont meilleurs pour les techniques instanciées a partir de 1’ontologie détaillée, mais
de fagon statistiquement significative seulement pour le Control-based d’apreés les
intervalles de confiance de la précision. Les intervalles de confiance de la précision du
Contraint-based et du Knowledge Tracing sont également proches de la signifiance
(significatifs mais avec un intervalle de confiance a 80 %). Sur les deux domaines,
I’ontologie détaillée n’a donc eu un impact significatif que dans un cas. Sans utiliser aucune
ontologie, nous avons mesuré a titre de test une baisse de la précision de la prédiction de 16
% en moyenne et un RMSE plus ¢élevé de 0,14 en moyenne sur toutes les techniques.

Pour le Reading Tutor, des techniques de diagnostic (de type Knowledge Tracing)
développées par des experts en conception de diagnostic ont ét¢ évaluces dans de precédents
travaux et donnaient des précisions de 72 % a 87 % [XU & MOSTOW 12]. Les résultats
obtenus par notre plateforme sont donc compris dans cet intervalle. Toutefois, une telle
comparaison est informative et non scientifique (les données traltees n’étant pas les mémes
et la technique de diagnostic obtenant 87 % de précision non testée dans notre
expérimentation).

Technique de Ontologie de haut niveau Ontologie détaillée

diagnostic Précision RMSE AIC Précision RMSE AIC

Knowledge Tracing 66% (+/- 2,8 %) 0.32 7914 1% (+/-2,7 %) 0.32 7 829
Additive Factor Model | 69% (+/- 2,9 %) 0.34 7 899 70% (+/- 2,8 %) 0.32 7 897
Constraint-based 68% (+/- 3,7 %) 0.33 7472 73% (+/- 3,6 %) 0.31 7 305
Control-based 67% (+/- 3,5 %) 0.36 10 109 75% (+/- 3,3 %) 0.30 10 194

Tableau 5. Résultat pour le domaine de la chirurgie orthopédique.

Technique de Ontologie de haut niveau Ontologie détaillée

diagnostic Précision RMSE AIC Précision RMSE AIC
Knowledge Tracing 78% (+/- 3,2 %) 0.577 226 723 78% (+/- 3,2 %) 0.572 226 126
Additive Factor Model | 78% (+/- 3,9 %) 0.586 215 894 78% (+/- 3,9 %) 0.584 214 447
Constraint-based 72% (+/- 4,1 %) 0.62 214 351 72% (+/- 4,1 %) 0.61 215003
Control-based 74% (+/- 3,5 %) 0.594 244 879 74% (+/- 3,5 %) 0.59 244 655

Tableau 6. Résultat pour le domaine de la lecture.

5. Conclusion

Nous proposons dans cet article une méthodologie générique d’assistance pour le
développement d’un ensemble de techniques de diagnostic, reposant sur un algorithme
d’apprentissage semi-automatique, guidé par une ontologie. Les résultats montrent des
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précisions de prédiction supérieures a la classe majoritaire dans deux domaines différents, la
chirurgie orthopédique et la lecture.

Par rapport aux outils auteur existants, notre plateforme adopte une stratégie modulaire
(centrée sur un composant des EIAH, le diagnostic des connaissances). Il n’existe
¢galement pas a notre connaissance de méthode permettant le developpement de plusieurs
techmques de diagnostic. En contrepartie, I’approche est semi-automatique pour garantir a
la fois I’interpretabilité des techniques de diagnostic et la prise en compte de techmques de
diagnostic variées. Le concepteur doit donc fournir un travail de modélisation que n’exigent
pas les méthodes d’apprentissage automatique. Il se pose également la question du biais
apporté par le concepteur lors du design de 1’ontologie. Notre plateforme s’inscrit plutdt
dans D’assistance a la conception, permettant aux concepteurs de tester et évaluer
statistiquement et par comparaison diverses approches de modélisation de 1’ontologie et
divers jeux de traces. Les performances d’une technique de diagnostic (en termes de
précision) étant variables selon les domaines [GONG et al. 11], une approche permettant la
comparaison entre plusieurs techniques est d’autant plus pertinente. Enfin, notre plateforme
requiert la collecte de traces au préalable, via des expérimentations, un micromonde, un
simulateur, un EIAH existant, une base de partage de traces... Pour le moment, nous
considérons des traces enrichies, ou il est possible d’évaluer les productions ou le
comportement des apprenants (par exemple, une réponse est-elle correcte ou incorrecte),
sans raisonnement sur les connaissances mobilisées ou non mobilisées par I’apprenant.

Les perspectives de nos travaux sont d’améliorer I’interface pour 1I’heure rudimentaire de
notre plateforme, afin d’expérimenter son utilisabilité, de tester la méthodologie sur d’autres
domaines, notamment avec des jeux de traces incomplets ou sur des domaines ou les
connaissances sont mal formalisées, et d’assister le concepteur dans le choix du niveau de
I’ontologie (haut niveau ou détaillé) le plus pertinent pour ses traces.
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