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GLOSSAIRE ET ACRONYMES PRINCIPAUX

ACT-R : Active Control of Thought. Architecture auive centrée sur les

regles de production (si<condition>alors<action&yeloppée par Anderson.

CBT : Constraint Based Tutor. Tuteur basé sur tegraintes. Type de tuteur
centré sur la détection de viol de contraintesdfigrivent les connaissances du

domaine.

Diagnostic comportemental : découverte du chemimérme I'éleve conduisant
a la réponse qu'il propose.

Diagnostic épistémique : inférence sur les conaaisss ou tout autre trait
cognitif sur I'éleve

Diagnostic cognitif : composition du diagnostic qmrtemental et du diagnostic
épistémique. Etant donné que le processus de difigrse « conclut » sur le
diagnostic épistémique, nous effectuons parfoisukade langage consistant a

désigner le diagnostic épistémique par « diagnestmitif ».
EIAH : Environnement Informatique pour I'’Apprentigge Humain

DIANE : EIAH dont l'acronyme signifie Diagnostic flormatique pour
I'’Arithmétique en classe Elémentaire.

IRT : Item Response Theory. Technique issue desyalmmeétrie basée sur des

régressions logistiques pour établir un diagnasiisujet.

MDL : Minimum Description Length. Principe issu di théorie de
I'information indiquant que si un modéle découve ld régularité dans des

données, alors il peut compresser ces derniéres.
PAEYV : probléme arithmétique a énoncé verbal.

Probleme complexe : probleme a plusieurs étapess Datte these, ce terme
correspond seulement a un cas particulier de pradea plusieurs étapes dont

la résolution peut avoir lieu en une ou trois opéres.

RSM : Rule Space Method. Méthode de diagnostic Idppée par Tatsuoka

construite au-dessus de I'ltem Response Theory.

STAR : Simple Toolbox to Analyse Reasonning. Progree développé durant

la these pour exprimer et tester des modeéles éfsgsyimboliques simples.
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Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

1 INTRODUCTION

1.1 Description du probleme
Simon avait des billes avant la récréation. Il gadghbilles et maintenant a

13 billes. Combien Simon avait-il de billes ?

Ci-dessus est représenté un exemple classique aldepre a énoncé verbal. Les
premieéres années en classe élémentaire formeotitigptemier contact de I'éleve avec
la résolution de probléme mathématique décrit matete. lls décrivent une situation
dans laquelle une quantité doit étre déduite arpades informations données dans le
texte et de leurs connaissances mathématiquese Natse portant sur I'étude de leur
résolution, nous proposons l'acronynRAEV pour signifier Probléeme a Enoncé
Verbal.

« Through problem solving, students can experi¢hnegower and utility of
mathematics. Problem solving is central to inquamyd application and
should be interwoven throughout the mathematicsia@uum to provide a
context for learning and applying mathematical islea

Cette citation, extraite des recommandations Natio@oncil of Teachers Of
Mathematics (NCTM, 2000, p. 256), met I'accent saoe dimension importante de la

résolution de problénte Elle la place comme une activité tournée verstéeeur,

! Les Etats-Unis n'ont pas de programme nationaidéhématiques. Pour lutter contre le faible niveau

en mathématiques comparé a d’autres pays déveldppdational Concil of Teachers Of Mathematics a

10 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 1: Introduction

justifiant l'intérét des apprentissages mathématigen leur donnant un sens. Plus
particulierement dans le cadre des PAEV, ce sanbp&rations mathématiques telles
I'addition et la soustraction qui prennent du sdfrs.effet, il est maintenant connu que
I'aspect procédural des opérations mathématiquest rpas dissocié de ses aspects
sémantiques, c’est-a-dire les situations dans @Eguelles peuvent étre effectuées
(Brissiaud & Sander, 2010). Enseigner aux élevesrdsolution de probleme
arithmétique a énoncé verbal est a la fois une dm,permettant la résolution de
problemes réalistes et un moyen dans la mesurermecter I'opération a son sens est
nécessaire pour sa maitrise. Les connaissancesématijues sont généralement
organisées de maniére hiérarchique, il est doncialrude maitriser certaines
compétences avant d’en aborder d’autres. Ainsig$alution de problemes d’algebre
dans lesquels le sujet doit mettre en équatiorrglaions mathématiques avec une ou
plusieurs inconnues ne peut se passer d'une bomitese des PAEV. Ces premiers
contacts avec les mathématiques sont donc cruciauresolution de PAEV peut étre
analysée sous divers angles dont voici une listeaxtaustive tant dans les approches

gue dans les références.

* Les procédures de calcul et les aspects numér{@asczy, Wolska, Meurers,
& Nuerk, 2015; Dehaene, 2001).

* Lacharge en mémoire de travail (LeBlanc & Webess$eli, 1996).

* Les schémas et les connaissances conceptuelless¢Ki& Greeno, 1985;
Marshall, 1995).

» Lareprésentation de la situation et les approtieesnées (Brissiaud & Sander,
2010; Reusser, 1990).

* L’encodage des relations (Chaillet, 2014; Sand&iéhard, 2005).

» Lalecture et la compréhension (Cummins, Kintsayg$er, & Weimer, 1988).

été créé pour émettre des recommandations. En 1988yligne I'importance de I'activité de résoluti

de probléme et insiste en 2000 sur ce point.
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Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

 Limpact de [lartificialité des probléemes sur leisannement (De Corte,
Verschaffel, & Greer, 2000; Gerofsky, 2010; Reugs&tebler, 1997).

* L’impact des mots-clefs sur la résolution (Hegakgyer, & Monk, 1995; Perla
Nesher & Teubal, 1975).

Cette diversité d'approches rend l'étude des PAle; mais problématique. La
pluralité des compétences, stratégies et diffisulliés éleves fait de taodélisation un
processus difficile. Elle est aussi cruciale danmkesure ou il est souhaitable d’unifier
ou de comparer des approches plutét que les étdeligraniere compartimentée.

Modeling is a principal — perhaps the primary — ltdor studying the

behavior of large complex systems

Cette citation de Simon (1990, p. 7) qui est ure gy la modélisation cognitive, défend
ainsi la modélisation comme outil fondamental pb&ude de la cognition humaine.
Newell, son principal collaborateur, tient une piosi similaire dans un article (Newell,
1973) intitulé« You can't play 20 questions with nature and win. Il soutient que
les recherches expérimentales en sciences cognitieempte tenu de leur
impressionnante floraison, doivent absolument étnetrebalancé par des démarches
théorigues et modélisatrices dans le but de «enate's phénoménes ensemble »
(« putting them together »)

There is, today, an amazing number of such phenariet we deal with.

The number is so large it scares me.(p. 2)
Plus loin, dans la conclusion :

Maybe we are reaching the day of the theorist ipchslogy, much as it
exists in other sciences such as physics. Thertafle of putting things
together falls to them, and experimentalists caocped their own way.(p.
24)

Le jour des « théoriciens » s’est-il produit ? dus est bien sar difficile de tenir des

affirmations générales sur la forme actuelle deterches en psychologie cognitive.
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Dans le domaine des PAEYV, toutefois, il est appgagae les approches modélisatrices,

qui ont connu un age d’or dans les années 80 sedativement rares aujourd’Rui

Mettons de co6té un instant la psychologie cognitians la recherche sur les
Environnementd nformatique pour ApprentissageHumain (EIAH), la modélisation
du comportement humain est une problématique ik&s e terme employé n’est pas
« modeélisation du sujet », mais « modeélisation’dpgprenant ». Le terme anglophone,
« Student Modeling », donne en mars 2016 plus @€ 86sultats sur Google Schdlar
La modélisation de I'apprenant est particulieremiemportante dans le domaine des
« Tuteurs Intelligents%: Leur but est d’optimiser les apprentissages, isant un
rapprochement si ce n’est un dépassement de laégdal I'instruction avec un tuteur
humain expert dans des interactions du type seaud Ce type de tutorat est connu
pour donner de tres bonnes progressions scoldéasla base de cette observation,
Bloom (1984, p. 15) pose le probleme suivantfind methods of group instruction as
effective as one-to-one tutorimgdéfi que reprend a son compte la recherche sur les
tuteurs intelligents (Corbett, 2001). Un de leyearfondamental est donc la création et
I'utilisation de modéles pertinents de I'apprenartstudent modeling). Cette
préoccupation les distingue donc des systémes alprement assisté par ordinateur
développés au début des années 1970 qui n'offrgi€énhe personnalisation faible des

apprentissages.

Devant la convergence d’intéréts entre la psycheloggnitive et les environnements
d’apprentissage, certains chercheurs ont consgléuh mariage était sur le point de se
produire. Dans les années 80, la relation entréukesirs intelligents et la psychologie

cognitive était vue par Anderson comme symbiotiglieAnderson, 1984 cité dans

2 A I'exception, au moins, de (LeBlanc & Weber-RusE996), mais dont le modéle est centré sur la
modélisation de la demande en mémoire de travaiPdEV.

% Sauvegarde de la recherche : http://archive.is#Biol

“* Nous soulignons que notre thése porte plutdtesisystémes qui mettent de coté la problématique du
tutorat au profit de la question du diagnostic. fEfnis, I'essentiel des travaux en modélisation de
'apprenant ont été réalisés avec la motivationffdfoun tutorat de I'apprenant, c’est pourquoi Bou

analysons la littérature sous I'angle des tutentedligents.
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Wenger, 1987). Ohlsson, chercheur issu de la p$sygieocognitive et trés prolifique
dans le domaine des environnements d’apprentissagassi tenu une position forte
(Ohlsson, 1991) suggérant que le cham@ducation et intelligence artificielle
devrait, a terme, devenir une branche de la psggimlcognitive du fait de sa capacité
et son intérét a tester des théories de 'appsagies Cet idéal est attrayant. Dans notre
domaine d’étude qui sont les PAEV, une dynamiqueedberche couplée peut alors
étre imaginée : la mise en place de modele coggstiffacilitée par I'environnement
informatique par les données qu’il procure, et etour le modéle cognitif peut

améliorer les apprentissages au sein de I'enviroené en les personnalisant.

Or, l'analyse des techniques actuelles de modgisate I'apprenant remet en doute
que I'idéal suggéré par ces chercheurs ait eu Haleffet, la profondeur psychologique
des modéles mis en place dans les environnemeappréntissage est généralement
faible. Nous justifierons ce point au travers dunosxrit. Dans I'approche dominante
actuelle, un modele de l'apprenant est généralemer forme normative des
connaissances que le sujet doit obtenir, parfoisnpt@mentée par quelques

connaissances erronées.

Le diagnostic cognitif est donc une notion qui ardeltiples facettes. Ohlsson et
Langley (1988, p. 42) l'illustrent explicitement ic

To the psychologist the problem of cognitive diaigas the problem of
"research method" - how to process empirical obatons of subjects. To
the teacher it is the problem of "assessment” - howevaluate the
knowledge, or lack of knowledge, of students. €actimputer scientist it is
part of the problem of "user modeling” - how to stuact interfaces that

adapt to the individual user.

L’idée majeure des tuteurs d'interagir au plus atec I'apprenant peut étre défendue
pour des raisons d’efficacité (Corbett & Anders@001), mais limite forcément la

® La position de Ohlsson était peut-&tre provoceriar écrite dans le cadre d’une section libremée

« viewpoint »

14 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 1: Introduction

profondeur cognitive du diagnostic. Il est diffecitle prévoir 'usage que peut avoir un
modele cognitif tant qu’il n'a pas fait ses preuvieéa ce sens, nous notons que la regle
de Self (1990, p. 11) (@on't diagnose what you can't tregt peut avoir un effet
«frein ». En effet, comment innover dans le tutorat dpgrenant si les démarches de
recherches portant sur la modélisation du sujet s@p conservatrices et qu’elles
n'apportent pas de nouvelles connaissances suuiceomqpose ses difficultés ou ses
stratégies ? Si I'effort de modélisation cognitivest pas réalisé, alors les nouvelles
formes de connaissance sur le sujet ne peuventgémest les nouvelles formes
d’interactions basées sur ces connaissances nermiditve imaginées. Nous soumettons
'idée que le relachement de la contrainte consiséa construire des interactions
pédagogiques avec I'enfant permet au chercheurordab une démarche plus fine et
plus fondamentale d’'un point de vue théoriqgue daumodélisation et le diagnostic.
Nous nommons dans la suitsystemes de diagnostie les outils qui se centrent sur la
production de diagnostic sans chercher a appug@pienant dans sa résolution de
problemes. En référence a la citation de Ohlssalessus, c’est le point de vue cognitif
gue nous prenons en priorité tout en essayant delagper une approche qui puisse
avoir des perspectives intéressantes en EIAH st d&nse rapprocher des deux autres
dimensions pointées par Ohlsson : I'adaptation’@aluation (assessment). Dans ces
outils, un usage pédagogique du diagnostic resssilge. Il peut étre fourni au
professeur pour connaitre les difficultés de sasdau d’éleves en particulier, aider a la
constitution de groupes dans le cadre d’activiggsatnédiations, ou étre utilisé a méme

I'outil pour lancer des programmes d’apprentissagemesure.

Notre problématique directrice est la suivantement construire une modélisation de
'apprenant capable de tirer des diagnostics cidgrattentive aux productions d’un

sujet dans leur totalité (plusieurs réponses agal/par sujet) et dans leur spécificité
(bon niveau de détail dans les données) ? Poundépa cette problématique, nous
nous limitons au cadre de la résolution de probfenasthmétiques en classe

élémentaire tout en essayant de développer descms génériques.

1.2Vue d’ensemble du document
Outre la problématique et la conclusion, notre nsaritise décompose en 7 chapitres.

Quatre sont constitutifs de I'état de I'art et $rdécrivent nos contributions.

Le premier chapitre présente un état de lart dashrtiques de modélisation de

I'apprenant présents dans la recherche en EIAH. afvadyse des aspects cognitifs de
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ces approches est présentée. Le but sera d’éviuproximité de la psychologie
cognitive avec les environnements d’apprentissagd’examiner la nature de leur
relation. La réflexion est d’abord générale, p@gerte sur 6 exemples de systemes. La
présentation de ces outils ne permet pas seulat@mplifier nos analyses, mais est
utilisée plus tard car ils sont rediscutés plus ldans la thése dans des thématiques

différentes.

Le deuxieme chapitre porte sur les techniques tliétian des diagnostics cognitifs.
Nous montrerons que les techniques d’analyse dele®qui nous semblent les plus
pertinents pour des approches cognitives finesmgsebleme. Les exemples analysés
dans le chapitre précédent sont a nouveau étudesduiniére de cette problématique
d’évaluation statistique. Enfin nous décrivons fimgipe de minimum de complexité et

son emploi actuel dans I'évaluation des modeles.

Le troisieme chapitre porte sur les sources d'esrelans la résolution de probléme
arithmétique. Ce chapitre est mono disciplinairprepose une analyse de la littérature
sur le domaine des PAEV, guidée par le souhaitéderchiner quels sont les processus

cognitifs sous-jacents a leurs résolutions justesroonées.

Le quatrieme et dernier chapitre de notre étatate propose une revue des différents
EIAH dans le domaine des PAEV. Cet état de I'arhed de préciser nos analyses sur
la profondeur de la modélisation de I'apprenantsdantre domaine d’étude. Nous
montrons que les modélisations comportementalé&pistémiques de I'apprenant sont
minimales et que les connaissances dont le trogsiehapitre fait état ne sont pas

exploitées dans ces environnements.

Nos chapitres de contributions sont au nombreais. tbans le premier nous décrivons
le module de diagnostic comportemental mis en piares I'EIAH DIANE. Le module
de diagnostic comportemental a été construit ptrarévaluable, ce qui fait I'originalité
de l'approche dans un cadre d'une recherche cr@sée la psychologie cognitive.
Nous décrivons sa méthode de conception et leyseralemployées pour étudier sa

pertinence.

Dans le deuxieme chapitre, nous développons eu@valdes modeles cherchant a
expliquer les erreurs dans le PAEV. Ce chapitigsatet implémente les processus que
le quatriéme chapitre de I'état de I'art a idegsfiDes modeles exécutables sont utilisés

pour générer des erreurs dans la résolution ddgmnals avec de multiples étapes. Ces
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erreurs générées sont comparées aux erreurs réele®léves et permettent ainsi

d’évaluer et de comparer les modeles mis en place.

Dans le troisieme chapitre, nous décrivons etsoiils une méthode construite pour
permettre d’évaluer la pertinence de modéles syt déterministes basée sur le
minimum de complexité. A l'aide d’un logiciel déegipé pour écrire et évaluer des
systemes de diagnostic par cette méthode, un mddélegnostic est testé. Ce chapitre
emploie le diagnostic comportemental développé danmemiere contribution et les

connaissances développées dans la deuxieme.
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2 PROFONDEUR COGNITIVE
DESEIAH

Nous dressons dans ce chapitre un court état dedés techniques de modélisation
employées dans les environnements en étudiantapsmife au lien transdisciplinaire
entretenu avec la psychologie dans le domaine e@rgket avec ces différentes
techniques. Nous abordons ensuite l'angle de la éfisadion des erreurs en

psychologie.

Nous commencons par dresser une vue d’ensembldiftigents techniques portant sur
la modélisation de l'apprenant, suivi d’'une dedeip plus détaillée de quatre
techniques choisies pour leurs aspects cognitiés. &bproches seront reprises dans la
suite du document par un questionnement critiquelsswaleur qu’ils peuvent avoir
dans un contexte de recherche en psychologie cognifes exemples seront repris
lorsque nous nous poserons la question dans leitdhauivante de la validation
statistique des diagnostics établis en s’intérasparticulierement au probléme des

parameétres libres et du risque de surajustement.

2.1 Modélisation de I'apprenant : un court état detlthes
techniques employées

Selon les auteurs, les définitions varient pourméme terme et peuvent au contraire
étre similaires pour des termes différents. Pamgse pour de nombreux auteurs, le
terme «student modeling est trés proche des termescognitive diagnosti®
(diagnostic cognitif) ou« student diagnosis ¢Dillenbourg & Self, 1992; Ragnemalm,
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1995; VanLehn, 1988; Wenger, 1987). En témoigne,egample, la proximité de ces

deux définitions proposées dans la littérature.
Ragnemalm (1995, p. 1) :

In this paper student diagnosisis defined as the abstract process of
gathering information about the student and turnthgt information into

the basis for instructional decisions made in th8.I
Chrysafiadi & Virvou (2013, p. 4716):

Student modelingcan be defined as the process of gathering relevant
information in order to infer the current cognitigtate of the student, and
to represent it so as to be accessible and useftihé tutoring system for

offering adaptation

La mise en gras est la n6tre. Lorsqu’une difféegimn est faite, il est souvent proposé
gue le diagnostic cognitif est le processus quiceurs de session d’apprentissage,
constitue et met a jour le modele de I'éleve (Rawglen, 1995; VanLehn, 1988). Le
terme «student modeling, plutét consensuel, ne correspond pas a la nsatiéh du
comportement général de I'étudiant, mais a la dézxde du modele’un apprenant a
un moment donné La définition de «cognitive diagnosis est plus ou moins restreinte
selon le programme de recherche porté par cesedermour les psychométriciens, le
diagnostic cognitif correspond a la recherche datstrlatents représentant des
compétences (de la Torre, 2009). Selon Self (199@nger (1987) et VanLenh (1988),
il correspond plutét a la recherche d’états cofgnitu sujet a partir de ses performances.
La définition la plus large est alors celle de Wem@. 367) qui parle d’information en
géneral :

The word diagnosis has been used to refer to peglegloactivities aiming

at collecting and inferring information about thiasdent or his actions.

Dans ce cas, la différentiation avec le terme destt model » prend une autre
dimension. En effet, Wenger (1987, p. 367) écriuge :

Because this task often involves the constructioa student model, these
activities have also been called student modelimghis chapter, we adhere
to the more general term diagnosis, because somtheofactivities we

describe do not result in what is usually callestadent model.
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La méme idée peut étre retrouvée dans Ohlsson (1985 dans une note en bas de
page :

In research on tutoring system, the term "studeotleling” is often used,

but | will avoid it, since it is unnecessarily restive. Students are not the

only human beings who can be diagnosed, and a medebt the only

possible kind of diagnostic.

Cette distinction est intéressante pour éviter éedne en généralité, mais notre
approche étant centrée sur le diagnostic congryiartir de modéles cognitifs, nous
laissons de coté cette proposition. Un bref étakate de ces techniques est présenté
selon trois axes principaux: (1) La forme et letean des connaissances attribuables a
I'apprenant, (2) la maniere dont elles sont at&dmia I'éleve en cours de session (le

diagnostic) et (3) 'usage pédagogique ultérieucette attribution.

Les connaissances attribuables a I'éleve sont gleméent décrites en prenant pour
point de référence I'expertise dans la résolutimartir de ce modeéle expert, celui de
'apprenant peut étre construit. La premiére pokigibest de considérer que les
connaissances de I'éléve constituent un sous-enseamels connaissances de I'expert.
C'est l'approche la plus répandue, elle porte lennd’«Overlay» (modéle de

recouvrement partiel).

La deuxieme possibilité est d’inclure des connaissa fautives (retrouvées parfois sur
le terme de &ug» ou de dmisconceptior> selon le caractére respectivement
procédural ou conceptuel de la connaissance fautivee en jeu). Elles sont
généralement représentées sous la forme d'un gamladjoint aux connaissances
expertes pour pouvoir compléter 'ensemble des assances possibles de I'éleve. I
s’agit alors d’'un « perturbation model ». Leur m@ivede granularité est variable. Il
existe des modéles de typeglass box»> (boite transparente) et de typblack box»
(boite noire). Ces derniers sont les plus simpias,ils portent simplement sur I'état
final lors de la résolution de probleme. Les premsont plus ambitieux et cherchent a
modéliser la résolution pas-a-pas en considéranétkgs intermeédiaires. lls nécessitent
des outils de diagnostics comportementaux perntettanretracer les opérations de
I'apprenant, comme décrit dans le paragraphe stiivan

La forme des connaissances peut ainsi varier de®routils (Woolf, 2009, p. 56) :
« procédurale» (régles d’actions, mais aussi plans, buts dieficou « déclarative »

(généralement héritée de la logique propositioehell’écriture des connaissances dans
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les systemes intelligents comporte aussi de norsbsealternatives allant de I'écriture
de regle de productions ¢k <condition> alors <action> » aux ontologies en passant

par la logique formelle et les réseaux sémantiques.

Les techniques de diagnostic peuvent étre classéadeux grandes catégories : les
«symboliques>» et «numériques>. Les premiéres considérent [|'aspect
« algorithmique » de I'éleve. Elles sont généralememployées pour analyser en
profondeur des réponses, en étudiant les pas sifscesalisés dans la résolution. De
multiples approches ont été proposées pour franhipont entre les données
directement accessibles dans I'environnement elidgnostic. Lorsque le modéle de
I'apprenant décrit une suite d’opération permettintésoudre un probleme, il est utile
d’inférer a partir des données les états internm@&diadu probléme voire des états
mentaux traduisant les représentations successiwesle sujet se fait de I'état du
probléme (VanLehn, 1988). Il faut donc un poentre les données en entrée et
I'attribution de connaissances (ou autres inforore) a I'éléve. Diverses techniques
ont été proposées pour tenter de remplir cet abjeéet Model Tracing (traduit parfois
par tracage de modele) en est un exemple. Il dékivéa théorie cognitive ACT (et
successeurs) qui propose que les compétencesivegribient représentées comme des
regles de production. Il simule une résolution debfgme et permet donc de faire un
lien entre les régles employées par I'éleve eesats mentaux. Ces derniers ne sont pas
des données directement accessibles, d’autres iqeelsn permettent donc de
complémenter le Model Tracing comme la découvegeckemin (inférer des états
mentaux a partir de I'état final) ou la reconnaigsade plan (inférer des états mentaux
a partir d’états intermédiaires). Dans le cadre ohesléles qui nécessitent ce type
d’'inférence, la modélisation de Il'apprenant estisd#ig en deux parties: une
modélisationcomportementale décrivant ce qu'il a fait, eépistémique donnant une

signification a ces comportements, notamment eratlmibuant des connaissances (ou

® Le terme « pont » (bridge) est emprunté & Ragrmani&®95) qui propose une revue plus compléte que
notre résumé en catégorisant et représentant guarhent les différentes approches diagnostiques sel

les étapes et les niveaux de granularités carsatérces approches.
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des conceptions erronées) (N. Balacheff, 1994; \&en§987). Selon ces deux
chercheurs, le diagnostic épistémique (les conaaies qui lui sont attribuées) de
'apprenant dépend fortement de la fidélité et derichesse de sa modélisation
comportementale. VanLehn utilise le terme largeerbénde (oandwidth») pour
qualifier la richesse des données fournies au progre réalisant le diagnostic
épistémiqud. Les méthodes numériques, a la différence desauéshsymboliques,
sont utilisées pour raisonner dans l'incertitudasdBattribution d’'une connaissance a
un apprenant. Le principe est de quitter la bigafinnaissance obtenue ou non), du
fait du caractére non déterministe des comportesné&mt effet, malgré la maitrise d’un
objet de connaissance, des erreurs d’exécutiongepese produire, par inattention par
exemple. Des techniques d’apprentissage statistigMachine Learning) sont alors
utilisées pour associer une probabilité a I'obtamtles connaissances ou a la réussite ou
non d’'un probleme. Elles sont actualisées au cderla session d’apprentissage. Il en
existe plusieurs, notamment les régressions loggiss. Elles cherchent a estimer la
probabilité que I'apprenamtaie la connaissangeDeux grandes familles sont utilisées :
Les Learning Factor Analysis (LFA) et I'ltem ResperTheory (IRT). Les LFA sont
issues de I'Educational Data Mining et IRT de Iggb®meétrie. A l'intérieur de chaque
famille, des variations existent selon les paraesetmtroduits pour estimer la
probabilité qu’'un éleve posséde une connaissantauti®s méthodes numeériques
existent comme les chaines de Markov ou les résdmyésiens. Lorsque cette
attribution a lieu dans le cadre d'un tuteur ingelht, ces méthodes sont parfois

employées sous le nom de Knowledge Trati{trgcage de connaissance).

" Balacheff (1994) reprend & son compte la distimctile Wenger, mais propose une variation en
suggérant que les inobservables comme les intentiorles buts doivent se situer au niveau épistéamiq
dans la mesure ou ils sont inférés par un systéme.

8 vanLehn (1988) n'emploie pas le terme de diagna&istémique, seulement le terme « diagnostic ».
Cependant son usage du terme correspond a la migidragnostic épistémique chez Wenger, d’ou notre
raccourci de langage.

° A lorigine, le Knowledge Tracing (KT) est portéapune approche bayésienne et permettait de

compléter le Model Tracing (Corbett & Anderson, 4R90r, depuis, des alternatives ont été proposées.
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Le diagnostic peut intervenir de plusieurs maniet&ss les environnements. Dans les
tuteurs intelligents, un systeme de feedback esérgéement mis en place dans les
environnements. Il peut étre de formes diversesh@b& Anderson, 2001) : immédiat,
indication de présence d’erreur seulement, aidelsorande. Certains systemes offrent
la possibilité a 'apprenant d’observer, voire deriger le modéle représentant leurs
compétences (Joséphine, Nkambou, & Bourdeau, 2U0§ggit alors d’'un « modele
ouvert ». Certains outils ne cherchent pas a tutgdrae fournissent pas de feedbacks ni
d’indices lors de la résolution. Ces environnemgrasvent étre décomposés en deux
catégories selon s'ils disposent ou non d’'un model@iagnostic. Dans les outils sans
diagnostic, la richesse de I'activité supportée Ipagysteme I'emporte sur la nécessité
de feedbacks. En font partie les outils d’inspmmagi constructivistes comme les micro-
mondes (N. Balacheff, 1994) qui laissent I'enfaifiéctuer des manipulations d’objets
virtuels avec I'espoir gu'’il construise son savoar lui-méme. Les outils avec module
de diagnostic permettent généralement de produirecampte rendu a l'usage du
professeur décrivant le profil de ses éléves (EtH&# Delozanne, Prévit, Grugeon, &
Chenevotot, 2011; Hakem, Sander, Labat, & Richaf)5). Nous nommons cette

catégorie d'outils ®ystemes de diagnostic

Les trois dimensions constituant cet état de Harsont pas indépendantes. Lorsque les
connaissances sont décrites a un niveau grosssaiedhniques symboliques permettant
de retracer le processus de solution de I'élevéaadétection de « bug » ne sont pas
nécessaires. Selon que l'outil est un tuteur igeht ou un systeme de diagnostic, les
approches peuvent différer. Par exemple, dansnulléades approches numériques,
I'IRT est généralement utilisée pour analyser kul@ét hors-ligne de batteries de tests
tandis que les approches de type Knowledge Trasnmg plus adaptées (et donc plus
utilisées) pour actualiser les probabilités au sale session d’apprentissage avec un
Tuteur Intelligent. En effet, I'IRT, dans sa formatibn classique, ne prend pas en

compte la progression de I'apprenant, la rendant gaptée aux systemes visant la

Dans certaines publications, ces approches gateldatme (KT) et 'approche bayésienne est nommée
BKT (e.g d Baker, Pardos, Gowda, Nooraei, & Heffarn2011)
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progression de I'apprenant. Les deux approchedamt une différence de point de vue

sur I'usage pédagogique du diagnostic.

2.2 Liens entre les disciplines

Les chercheurs en psychologie ont souvent montrdéndérét pour I'éducation, et en
particulier pour les technologies éducatives. Rlus chercheurs les ont considérées
comme un support permettant I'application ou laemés I'épreuve de leur théorie
sur I'apprentissage. Ainsi, et déja avant le dgwedment de linformatique, les
machines a enseigner, développées par Skinnersegpiaéent la mise en application
directe de la théorie behavioriste de I'apprengssaelon laguelle les connaissances
sont acquises par renforcement (Skinner, 1954).eNeat' Simon ont introduit dans les
années 70 Newell, et Simon, 1972) une nouvellenfad® concevoir et d’analyser la
résolution de probléme. Celle-ci est sous influerieecte de Il'avénement de
'informatique, comme celle de l'ordinateur, l'iliigence humaine est vue par les
chercheurs comme la capacité a manipuler des sysboh résolution de probleme est
représentée, dans ce nouveau cadre, comme le draenih dans un espace de
recherche. Les nceuds sont des situations du prebétries stratégies des régles de
parcours. lls développent alors un modele capaleler&soudre « n’'importe quel
probleme » par une régression de but en sous-lytogie le nom de General Problem
Solver. Quelques années plus tard, ils écrivens deunom de Production System
version G le premier systeme a base de régles attugtion (régles écrites sous la
forme : si <condition> alors <action>). Cette ambr® est le parent commun de
nombreux modeéles cognitifs et d'intelligence actdlle (Neches, Langley, & Klahr,
1987). Parmi les héritiers, un modéle jouit d'urésstgrande popularité en psychologie
cognitive et dans la modélisation de I'apprenatsstcl’approche ACT qui change de
nom au fil de son évolution (ACT*, ACTE) pour fiesmhent s’appeler ACT-R
(Adaptative Control of Thought — Rational) dont lasméros de versions augmentent
au fil des ans (ACT-R 7 est a ce jour la derniaassion). ACT-R est une architecture
cognitive. Elle cherche donc a modéliser I'espuitiain d’'une maniére plus large qu’un
modele contextuel a un domaine. Dans cette artchiscles compétences sont
modélisées par des regles de production activéeslgsm connaissances déclaratives.
L’architecture comprend de nombreux modules et miéosges qui dépassent notre
cadre d'analyse. ACT-R prévoit comment les reglespdoduction sont initialisées,

complétées et renforcées au cours de I'apprengsdagsujet en prenant en compte
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certaines contraintes comme la mémoire de trairitde. Pour John Anderson, les
EIAH constituent un cadre idéal pour tester saribéde I'apprentissage. Ainsi, comme
nous l'avons déja pointé en introduction du marntsénderson et Ohlsson ont pu
manifester dans le passé un enthousiasme sur émidesymbiotique des EIAH et de la
psychologie des apprentissages (Ohlsson, 1991nderdon, 1984 cité dans Wenger,
1987). En effet, les environnements d’apprentissaget de nombreux attraits. lls
permettent de bénéficier de données plus impodagie celles produites dans des
conditions expérimentales classiques. Cela esttatiaplus vrai si I'environnement
d’apprentissage dépasse le stade du prototype demanir un outil répandu dans les
classes. Le deuxieme attrait est lié a la condidiexpérimentation. Contrairement par
exemple a ce que pourrait donner une étude pagsaades livrets papier a compléter, il
devient possible d’accéder a un certain nombreadi@bles comme le temps de réponse
et les hésitations et le changement de parametoes générer des conditions
d’expérimentations différentes. L’aspect dynamiges EIAH est a la fois intéressant
d’'un point de vue de recherche, mais aussi apflidahs la mesure ou il permet
d’individualiser les apprentissages. De SkinnemaeXson, les technologies éducatives
visent la personnalisation des apprentissagessiehplogie ne fournit pas seulement
un modele de I'éléve, mais suggere un paradigmevdét le moment et la forme des
interactions humain-systéme. Le principe de cesgmimachines de Skinner était de
libérer une sucrerie par I'emploi d’'une trappe’@ele répondait correctement a une
guestion. Ce systeme ne nécessite pas la présemcprdfesseur pour garantir son bon
fonctionnement. Dans les tuteurs cognitifs contgrabus I'approche d’Anderson, la
résolution de I'éléve est étudiée pas a pas poocornaparer avec 'ensemble des étapes
qui permettent effectivement de résoudre le probleghqu’un systeme expert a base de
regle de production le permet. Cette décomposigish justifiée par la théorie du
chercheur selon laquelle les connaissances peldteait décrites a un niveau de
granularité fin. Nous notons également un appotadaesychologie du développement
dans le domaine des environnements d‘apprentisgaggx Piaget, la connaissance
n'est plus congue comme des informations transmdseprofesseur a I'éleve (ou du
systéme vers I'éleve), mais comme une construgtiensonnelle de I'éleve, batie en
interagissant avec son milieu. C’est I'approchestactiviste. Certains environnements
sont congus selon I'idée non pas de tutorer mafsw®ir un environnement riche dans
lequel I'enfant peut avoir un haut niveau d'intéi@c avec le systeme et observer le

résultat de ses actions. Les approches dites miraotivistes ont aussi influencé les
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environnements d’apprentissage, autant, si ce plest que I'approche originale de
Piaget. Ainsi, Vygotski est souvent mentionné gastifier I'importance des pairs dans
I'apprentissage ainsi que du tutorat avec l'idéeégaéle de fournir « un échafaudage »
(scaffolding) pour aider I'enfant a résoudre lelpjéone. Un autre concept populaire de
Vygotsky, lié au concept d’échafaudage, est la zoogimale de développement. Entre
les activités que I'enfant peut réaliser seul desequi lui sont inaccessibles se situe la
zone de développement proximale. Elle définit lesnaissances que l'enfant peut
acquérir en présence d'une aide. Ainsi, I'importariu tutorat est soulignée chez
Vygotski, ce qui le distingue de Piaget. Les appescbasées sur les tuteurs intelligents
se réclament réegulierement de Vygotski et les apgm@m® plus fondamentalement

constructivistes comme les micro-mondes se réclageRiaget.

La modélisation de I'apprenant dans les environmgsnd’apprentissage est-elle donc
fondamentalement cognitive ? Cette conception ist&ate heurte a un certain nombre
d’écueils. Le premier, fondamental, est que I'eomitement d’apprentissage a pour but
de favoriser I'obtention de nouvelles connaissapeed’enfant. Modéliser I'apprenant

n’est qu’'un moyen pour parvenir a cette fin. Aircgrtains auteurs dont Self, défendent
I'idée que la modélisation de I'apprenant (Studdnteling) ne doit pas forcément étre
fondée psychologiquement. Par exemple, d@rsal approaches to student modelling
(1994), Self oppose ['utilité des modéles a leudélité. Deux passages sont

particulierement révélateurs :

Student modelling may be “unabashedly psycholofiCé&ncey, 1986)
but, as stated earlier, the primary aim is compiataal utility, not cognitive
validity.(p. 19)

Plus loin (p. 45):

Of course, the techniques and theories consideredjustified to some
extent by cognitive concerns but they can be dpedloand analysed
independently of their cognitive content - justaasomputational linguist
may analyse grammars without commitment to thentextt or any view of
human language use: an analogy which led to thaicgi of the term
‘computational mathetics' for the kind of studyseneted here (Self, 1991b).

Par ailleurs, Self1990 lors de la conception d’'un environnement d’appssage,

suggere de ne pas intégrer dans le systeme deodiagdes éléments inutilisés par la
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suite («don't diagnose what you can't treat »). De ce fait, il est assez fréquent dans les
environnements d’'apprentissage de limiter la medébn au niveau de la réussite ou
de I'échec d'une tache. La position de Self esatidment consensuelle dans le

domaine, nous pouvons par exemple lire dans ldnégatde Ragnemalm (1995, p. 4)

Knowing that the student doesn’t know somethingrredevant if that
knowledge cannot be used. So, presumably, thedédetail necessary in a
student model corresponds to the remedial knowledgare willing to put

into the system.

En d'autres termes, si une tache est liée a desepts appris, alors un systeme
permettant de modéliser les connaissances de &appt sans rentrer dans les détails de
ses productions est concevable. Sous cet angipial#é d’'un modele est mesurée par
le taux de bonnes prédictions concernant la réussit I'échec. Toutefois, cette
conception du diagnostic dans les EIAH connait \d&gtions, Woolf (2009, p. 53)
suggere par exemple qu’au contraire le diagnostit gépasser le cadre de I'interaction
directe pour étre utilisé et/ou analysé plus thes prises de position sur le caractéere
cognitif du domaine et les possibilités de récifigsimaginées citées au-dessus datent
de deux a trois décennies. La question se poseadatadlité de cette relation. Est-ce la
position de Self (recherche d'efficacité) ou calle Anderson et Ohlsson (tests de
théories) qui a prévalu ? Concernant le lien difpstychologie vers EIAH), depuis
BUGGY, relativement peu de travaux cherchent asetille cadre des environnements
d’apprentissage comme |'occasion de tester degidsoognitives. Ohlsson maintient
sa position sur la force de la relation dans urtlartécent (Ohlsson, 2016, p. 458) en

suggérant que de bonnes théories d’apprentisségesamt de bons tuteurs :

Twenty-five years ago, the constraint-based speeitabn theory of
learning from error led to CBM, a novel and usedpproach to ITS design.
The fact that CBM derived from a theory of learnsugygests that a better
learning theory might generate an even better intptechnology (Ohlsson,
1991).

Deux remarques pourraient cependant étre faitésen&adntre de cette position. La
premiére est que le succes des CBT (ConstraintdBastors) tient a la simplicité de
leur développement. Ses promoteurs mettent en dwdait que la tdche consistant a
modéliser finement I'apprenant est évitée (Mitro\Woedinger, & Brent Martin, 2003).

lIs se basent sur une théorie de I'apprentissagytes; mais se caractérisent et se sont
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posés en rupture de la modélisation plus précisd’apgrenant pour des raisons
d’économie. La deuxieme remarque est qu’il esiailiéf d’attribuer le succés CBT au
modele de Ohlsson. Les CBT montrent qu’un appretig@profit de ces erreurs, mais
la théorie détaillant les processus de I'appreagisspar contraintes (Ohlsson & Rees,
1990) n’a, a notre connaissance, pas été directetastée au travers des différents
environnements. Si nous pouvons concéder que &d,En implémentant avec succes
différentes stratégies pédagogiques, peuvent augmianplausibilité des théories dont
elles dérivent, le niveau de preuve reste faiblendle cas des tuteurs cognitifs, une
distance s’est créée entre l'architecture cognitig#eeloppée (ACT-R 7) et les tuteurs
mis en place dans les EIAH : I'architecture cogeita évolué, mais les tuteurs cognitifs
restent a une version simplifiée de I'architect{idabois, Nkambou, Quintal, & Savard,
2010). Toutefois, en ce qui concerne les tuteugsitits, il est notable que le niveau de
précision des modeéles en jeu permet aux cherclitamséliorer les connaissances sur
les sources de difficultés des apprenants ainsiejus stratégies de résolutions (Ritter,
Anderson, Koedinger, & Corbett, 2007). Il est dgmussible de valider, au moins
partiellement, le sentiment, presque prémonitoite, Wenger (1987, p. 393) selon
lequel la période d’enthousiasme pour les modé&kgspdenant précis touche a sa'fin
pour des raisons d'efficacité. Les conclusions détat de l'art s'intéressant aux
approches en modélisation de l'apprenant des dpnigkes années (2003-2013)
concluent dans ce sens. L'Overlay (recouvrement)l’approche la plus utilisée,
complémentée par des méthodes numériques pourstiomeale I'incertitude dans le
diagnostic (Chrysafiadi & Virvou, 2013). Enfin, #&st important de noter que le
constructivisme de Piaget et le socioconstructieiste Vygotski ont principalement
influencé les environnements d’apprentissage deareipédagogique seulement. Les
approches constructivistes, bien que plus élabatées point de vue cognitif que de
simples recommandations éducatives, ne semblentayais été trés utilisées a un

niveau de formalisation suffisamment avancé damsddélisation de I'apprenant pour

19 Citation exacte x In fact, after a period of excitement about shid@odels, some researchers are

expressing reservations about the assumption tloat s better »
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pouvoir générer des diagnostics cognitif©hlsson (1988) explique cette absence par
le fait que la tradition piagétienne a fourni degraples de diagnostics, mais pas de

méthode pour les réaliser.

2.3 Cas d'etudes

Pour exemplifier cet état de I'art, nous décrivamisq systemes. Compte tenu des
objectifs de notre thése, nous nous centrons saolduction de diagnostic cognitif en
nous basant sur les techniques de modélisatiommapartement qui se réclament d’'un
fondement cognitif. Ces outils sont étudiés de emanicritique plus loin dans le
document. Nous nous appuierons par la suite susysémes pour les étudier suivant

leurs aspects cognitifs et statistiques pour formre problématique.

2.3.1Buggy

L’approche la plus connue dans I'emploi de bugspoesable méme de l'introduction
de ce terme dans la littérature en modélisation’ajgrenant, est certainement le
systeme BUGGY (Brown & Burton, 1978) devenu paslge DEBUGGY (Burton,
1982). Dans ses premiers développements, I'apjaica&st concue sous la forme d’un
jeu destiné au professeur pour le former et leiiissr a la découverte debxigs»
dans les soustractions et additions posées paléess. Le répertoire de bugs a été
initialement concu a partir d'un modeéle expert déort la suite d’opérations
nécessaires a la résolution d’'une opération conmreseau de procédures. Ce modéle
expert a été dégradé, non pas en enlevant desdpresé(comme l'aurait fait un
systeme de type overlay), mais en en remplacantuellement certaines par une
version fautive. Le jeu BUGGY était concu de la mea suivante : le systeme montre
une opération erronée a l'utilisateur comme réntiltBun éleve Jbugué» qu'il s'agit

de diagnostiquer en découvrant le bug. De multijphssances sont alors proposées

1 "approche cKc (Nicolas Balacheff, 1995) en prapusune formalisation de I'apprenant sous I'angle
piagétien, représente toutefois un pas dans ce#etidn. L'utilisation du concept de théoreme atea
proposé par Vergnaud (1982) dans le projet Aplgsix Chaachoua, Nicaud, & Bittar, 2005; Nicaud,

Chaachoua, & Bittar, 2006) peut aussi compter cormreeption.
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jusqu’a ce que l'utilisateur découvre le bug quné@ ces erreurs. Outre ce jeu,
BUGGY est doté d’'un systeme de diagnostic rechatclapartir de réponses d’éleves,
les bugs ou combinaison de bugs présents dansalegae qui peuvent expliquer leurs
erreurs. Le but de ce systeme est alors de déguttrassemblage de regles erronées
(appelés bugs) peut expliquer les erreurs desssdgts des taches de soustraction en
colonne. Le caractére bruité des réponses (caeaatétable des bugs) est pris en
compte dans le diagnostic réalise. DEBUGGY perneeta@hstruire dynamiquement et
progressivement cet assemblage de bugs, limitast & complexité de I'algorithme.
IDEBUGGY a ensuite été élaboré pour proposer dekl@mes de maniére dynamique,
réduisant progressivement l'espace des diagnogiissibles. Par le biais de ces
données, les chercheurs enrichissent leur basegtede maniére itérative. Sur la base
de ce travail ayant produit a la fois une impoahase de bugs et un systeme de
diagnostic automatique, des travaux ont eu lieu pffiner le mécanisme de génération
de bugs. VanLehn élabore une théorie nommBepair Theory ¥Brown & VanLehn,
1980; VanLehn, 1990) proposant une explicationajgphrition des bugs. Cette théorie
formalisée dans un programme informatique nommér&iepermet, avec une
intervention humaine minimale, de générer des laugsrtir du modéle expert. Nous
parlons alors d’une théorie « générativé »Lorsque le sujet est en impasse, car les
procédures qu’il connait sont insuffisantes (patliowou non-connaissance des
procédures expertes), il va effectuer une opératierréparation en employant une
nouvelle procédure pour combler le vide provoqueé ljimpasse. Ces opérations de
réparation sont de quatre types et sont indépeeslaig I'impasse. Cette hypothese
forte d’indépendance, permet, par la suppressiparation de procédures du systeme
expert de générer les bugs. DEBUGGY est ensuilisaipour compter, parmi les bugs
prédits, lesquels sont effectivement observés desmigdonnées, tout en comptant le

nombre de bugs déja connus, mais non prédits paaSi

12| e terme « génératif » est ici & prendre au sens grammaire générative » proposée par Chomsky

dont la similarité d’approche est revendiquée darsrepair theory ».
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BUGGY est issu d’'un travail de modélisation, daepukl la validité psychologique de
la modélisation par réseau de procédurgsogedural networke. Brown et Burton
l'indiquent dans une note en bas de page commeipgartas a historical footnote
BUGGY était pensé comme un instrument de rechequd®,un outil pédagogique. Ce
n'est que plus tard que les auteurs ont réalisé lgusysteme pouvait étre d’intérét
pédagogique. Toutefois, il est possible de s’ioiger sur la validité psychologique des
bugs proposés dans BUGGY et Sierra. S’il semblelegibugs proposés dans les deux
systemes semblent effectivement en accord aveddesées obtenues, la question de
I'origine des bugs reste assez floue. Par aillelerglomaine est choisi pour étre trés
orienté sur les connaissances procédurales. Vanleeprécise explicitement dans son
livre (VanLehn, 1990, p. 12):

The main advantage of arithmetic procedures, frometghodological point
of view, is that they are virtually meaninglessrtost students. They seem as
isolated from commonsense intuitions as the noessyitables used in the

Ebbinghaus paradigm for studying verbal learning

Ce parti pris consistant a penser les procédurtdsratiques comme dénuées de sens
permet de se concentrer sur les mécanismes deatjénérde bugs sans considérer la
représentation psychologique des opérations. Omendans ce domaine jugé tres
procédural, les aspects sémantiques peuvent avgoidls. Sander (2001) montre que
cet axiome pris par VanLehn peut étre remis entouestn effet, il propose que la
soustraction soit basée sur deux analogies : @Ger &éments d'une collection et
calculer la distance entre deux éléments. Ces geprdtions peuvent engendrer des
bugs, trés présents dans les données, et non géparéSierra comme « 0-N=0 »
(soustraction comme un retrait) ou « 0-N=N » (s@$ion comme une distance).
L’approche purement procédurale proposée par S#rBlUGGY ne semble donc pas
applicable a des problémes beaucoup plus sémasticpreme les PAEV. Si nous
pouvons reprocher la non-modélisation de ces aspsgthologiques, nous devons a la
fois souligner 'ambition et I'importance de la dérmohe consistant a construire des
modeles cognitifs générant des erreurs et des pogs les employer dans des
démarches diagnostiques. Ces travaux ont maintgastde 30 ans, et pourtant, ils
représentent des efforts en modélisation cogntiiet il est difficile de trouver des

héritiers dans les approches modernes en modeéfisdei I'apprenant.
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2.3.2Emploi des regles de production

Les systemes a base de régles de production sentmdeléles embarquant des
connaissances sous la forme de regles du type mididon> alors <action>. Ces
dernieres ont été utilisées dans les travaux pusxan modélisation cognitive par
Newell et Simon et le sont encore dans certain@soapes héritieres. Une des plus
importantes, ACT-R avance la théorie que les coemu&tls cognitives peuvent étre
formalisées par des régles de production. C’est architecture cognitive qui a été
adaptée pour les environnements d’apprentissage. tugeurs produits, nommeés
Cognitive Tutors ont marqué le domaine rapidemeet, sont actuellement
commercialisés a large échelle par Carnegie Legrmia. lls font partie de I'approche
générale « Model Tracing ». En contraste avec leailoe des PAEV, le domaine de
I'algebre a connu beaucoup d’outils construits lsubase de régles de production,
probablement du au fait que l'algébre s’axe plus laumanipulation de formules
mathématiques que sur la représentation que lé ey se faire d’'un texte. Certaines
approches, comme Early Algebra Problem Solving (EARoedinger & MaclLaren,
2002), proposent I'emploi de regles de productionrpexpliquer la difficulté relative
de différents problemes d'algebre. Les PAEV fonttipades problemes dont la
résolution est simulée par EAPS. Dans ce caseffes de production couvrent a la fois
la compréhension, la manipulation d’expressioneetdlcul. Quelques bugs dans le
calcul sont aussi inclus. Des probabilités asseci@ex regles de production sont
calculées permettant de construire un assemblagegie dont les taux de succes se
rapprochent de ceux généralement observés daddflaents types problemes. EAPS
permet donc de simuler '« étudiant moyen ». Sird8i, projet faisant suite a EAPS,
cherche quant a lui a simuler des individus palgcsl (MacLaren & Koedinger, 2002)
et permet le passage de la modélisation théorigueredeles d’éléves simulables. Les
PAEV sont dans EAPS considérés comme la versioplua simple des problemes

d’algebre a énoncés verbaux et ne sont donc pdegten profondeur.

Les compétences écrites dans EAPS sont variéess mai touchent que

superficiellement a la compréhension de texte,ffat ka compréhension est modélisée
par des regles globales du type « comprendre Iblér® ». La modélisation dans
EAPS se place donc juste en aval des compétenéesigsr d'étre développées par
I'apprentissage de la résolution de PAEV. Cetteitijpos des Cognitive Tutors pour

I'algebre est assez explicite dans l'article préseinEAPS et SimStudent (MacLaren &
Koedinger, 2002, p. 359).
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We chose not to model verbal comprehension in ashtto equation
comprehension because beginning algebra studendk litde difficulty

comprehending the word problems used

La relation bidirectionnelle entre I'action et lkeprésentations est difficile a représenter
dans les systemes de production. En effet, cededgrant pour postulat 'asymétrie
entre les connaissances et les regles de produthomodélisation de I'impasse et des
changements de représentation posent en génétaiméyd question dans ce type de
modeéle. Ces modifications peuvent étre modéliséesme I'activation tardive d’une
regle, car les connaissances déclaratives qui dat :écessaires sont faiblement
activées. En effet, les modeles a base de réeglegrathiction font I'économie du
concept de représentation. Est-il alors possibldide qu’ils ne sont pas adaptés pour
modéliser la compréhension des problemes ? Si wmitigue est fréquente, ses
défenseurs ne sont pas sans réponse. Andersom@tirSE000, p. 19) proposent une

explication :

«In ACT-R, understanding a concept means nothmoge or less than
having a rich network of highly available declarati chunks and
production rules that can be used to solve problamslving those
concepts flexibly in many contexts. »

Capturer le concept de représentation dans uneitentthie cognitive est une
complication de taille. Dans ACT-R, le probléme dshc « résolu » en décrivant les
représentations comme des connaissances déclaratiigantes activées et des régles
de production disponibles. La complexité de cefiprache, et sa rigidité due a la
difficulté d'implémenter un changement de représion du probléme ou le travail de
compréhension face au probléme explique peut-&eqgpoi les tuteurs cognitifs
(tuteurs basés sur ACT-R) sont pratiguement abslintshamp de l'arithmétique en
classe élémentaire. L'aspect procédural des systanbase de régles de production ne
met pas l'accent sur le changement de représemtatites éventuels conflits dans la
représentation du probleme. Cette analyse estgegripar Reed dans un livre consacré
aux PAEV (1999, p. 24):

It is not surprising that applications of produatisystem models to tutoring
have focused on rule-based problem solving suchcasstructing a

geometry proof or writing a short program in LISfderson et al. (1995)
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have not attempted to model knowledge domains trat largely

declarative.

Il est important de concéder que les regles de yataxhs, dans les travaux en
psychologie de Riley et Greeno (1988), jouent Ua niportant dans la modélisation
des compétences. Le modéle construit sur la baseedrersion de ACT, permet de
simuler le comportement d’éléves en fonction ded@apacités conceptuelles et permet
de faire des prédictions sur la difficulté relatises PAEV. Toutefois, le probleme

soulevé précédemment reste présent.

2.3.3Tuteurs basés sur des contraintes

Ces outils, connus sous le nom anglais « ConstBased Tutor » : CBT (Mitrovic et
al., 2003; Ohlsson, 1994) reposent sur I'idée ¢giéMe apprend de ses erreurs. lIs se
basent seulement sur un ensemble de contraintepeguiettent de détecter la non-
validité d’'une réponse. Si une contrainte n’est reapectée, une rétroaction peut avoir
lieu. Cette conception est d'un niveau de grantdlatin peu moins fin que celle
d’Anderson, car elle porte sur la résolution de igr@nglobale. Néanmoins, elle serait
plus facile a mettre en place pour des résultais/atpnts (Mitrovic, Mayo, Suraweera,
& Brent Martin, 2001). En effet, les tuteurs utlig un modéle complet de I'apprenant
détiennent un rapport colt/bénéfice souvent pentagaux freinant leur généralisation.
Les contraintes sont formalisées par le couple €&}, avec Cr représentant les cas ou
la contrainte est pertinente (r pour « relevanet»Cs son critere de satisfaction. Nous

reprenons I'exemple de contrainte fourni par Mitéa\1998, p. 3) :

If the problem is n1/d1 + n2/d2, the student’s soluis n/d and n = nl1 +
n2, then it had better be the case thatd1 =d2 =d

Ici le couple {Cr,Cs} est décliné de la maniérevamie :

e Cr : Probléme d’ajout de fraction pour laquelleskaution de I'éléve a pour

numeérateur la somme des deux numérateurs
* Cs: Les deux dénominateurs des fractions a ajdoigent étre égaux.

A travers cet exemple, il est possible d’entreVoisage des contraintes dans le cadre
d’'un tuteur. Lorsque cette contrainte est détectrame violée, alors il est possible
d’afficher un message d’erreur informatif, permetta I'apprenant de comprendre en
quoi sa réponse est erronée. Par exemplgertion, pour additionner des fractions, il

faut que les dénominateurs soient égaukes travaux, débutés par le développement
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d’'un tuteur pour I'apprentissage de la formatiorrelguétes SQL (Mitro¢j 1998), ont
été poursuivis par la construction d’outils autedussnom de WETAS et d’ASPIRE
espérant généraliser I'emploi de tuteurs basésdsar contraintes dans I'éducation
(Mitrovic, Brent Martin, & Suraweera, 2007).

Les tuteurs basés sur des contraintes ont uneeracignitive indéniable. En 1990,
Ohlsson et Rees proposent et implémentent unei¢hderl’apprentissage par I'erreur
en se basant sur le concept de contraintes (Ohl&sBees, 1990). Plus tard, il est
suggéré gque les contraintes peuvent fournir un aipgfficace au tutorat dans les
environnements d’apprentissage (Ohlsson, 1992,)1%9% 1998, avec le concours de
Mitrovic, les premiers Constraint Based Tutor (CBSOnt implémentés. La théorie
proposée par Ohlsson est une alternative aux sgstbases sur les régles de production
dans laquelle les connaissances procédurales séduitels des connaissances
déclaratives®. Au contraire, le mécanisme d'apprentissage ddeséq partir de
connaissances procédurales indiquant la préseecedl dans la solution semble plus
simple, donc plus plausible. Les contraintes dassdBT représentent alors une base
plus grande de connaissances déclaratives quéetepsuirrait posséder. Le but premier
de ces tuteurs n'est pas de faire apprendre desaodes comme de nouvelles
connaissances déclaratives, mais d'utiliser cestraiotes dans une stratégie
d’apprentissage par correction d’erreur. L'intéd&s contraintes, d’'un point de vue
cognitif, est de donner une place plus important& aspects conceptuels dans
I'apprentissage, notamment dans les mathématiqDeksgon, 2016). De ce point de
vue, l'approche est importante pour notre recherdhes le domaine des PAEV.
Toutefois, les contraintes, dans ce cadre, seditha définir « ce qui est vrai ». Elles ne
sont pas utilisées, par exemple, pour représengs abnceptions erronées de

I'apprenant (Brent Martin, Suraweera, & Mitrovi®@, p. 2) :

'3 Ohlsson (2016) explique & titre anecdotique queue ol il a décidé de dériver les régles permetta
de résoudre une soustraction posée a partir déssréplgébre, il a obtenu 25 pages de formules

mathématiques et a été convaincu a partir de cagjoeice mécanisme était peu plausible.

Bruno Martin - Juin 2016 37



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de problemes arithmétiques

Constraint-based modeling uses abstraction to aubil need to model

students’ misconceptions

La non-modélisation des conceptions erronées ebplement pertinente dans le cadre
d’'un tuteur, mais est plutét problématique si ndésirons construire un diagnostic
précis du sujet. Certains travaux proposent decretler ces conceptions erronées par la
fouille de donnée recherchant des phénomenes aewwences de viol des contraintes
dans les CBT (Elmadani, Mathews, & Mitrovic, 201RJautres chercheurs proposent
d’améliorer la capacité diagnostique des CBT pasysateme de poids et de probabilités
(Le & Pinkwart, 2011). Toutefois, ces approchesemslimitées du fait que les CBT
travaillent avec les contraintes du domaine, cel@uiifférencie peu, dans la précision
du diagnostic, des modéles de type Overlay (reemognt). En conclusion, si les
aspects cognitifs des CBT sont importants, la prdéor des diagnostics est faible du
fait que le systéme se concentre sur la détectamégiation a la normalité.

2.3.4Modele des contraintes

Dans les modéles symboliques dits computationnelsliagnostic est réalisé par la
recherche de composantes symboliques élémentaiesshiugs en l'occurrence). Le
modéle des contraintes est un de ces systemes.deamsdele, la brique élémentaire
modélisant le comportement est le concept de dordral utilise le concept d’espace
de recherche introduit par Newell et Simon (1971llse décompose en nceuds qui
contiennent tous ses états possibles. Un grapheoastruit en considérant toutes les
transitions existantes. L'espace de recherche perdenc de formaliser le
comportement de résolution comme un déplacemens dangraphe. Les premiers
systemes ont proposé de formuler le comportemenhwdes régles de production : si
<condition> alors <action> laissant, a chaque naand,transition unique possible. Le
modéle des contraintes, lui, choisit de se baseruse formalisation opposée : si
<condition> alors Non <action>. D’un point de vwenfiel, c’est une généralisation des
regles de production, puisqu’'une regle de prodocteut étre vue comme une

contrainte qui n’autorise qu’une seule action.

Le modéle des contraintes a été employé dans la&élieation de la résolution du
probleme des tours de Hanoi (Richard, Poitrenaudij&, 1993). Dans ce modeéle, les
contraintes permettent a la fois de décrire lekesede déplacement des disques (tel que
le sujet le percoit), des heuristiques (ex. : ng @&placer deux fois le méme disque),

mais aussi des buts. Les regles de déplacemerdistpses sont donc des contraintes

38 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 2: Profondeur cognitive des EIAH

comme les autres. En cas d'impasse, elles peumnt étre relachées. Dans ce cas,
certains sujets viennent a produire des actioégales lorsque peu de choix s’offrent a
eux. Ainsi, les représentations du sujet viennerthanger lorsque I'ensemble des
actions possibles est épuisé. Cette spécificittndaele des contraintes permet de
formaliser le phénoméne de changement de repréieent&n d'autres termes, le
concept de représentation n’'est pas un acquisestathis une composante de la
résolution de probléeme sujette a évoluer. Dansddétisation de la résolution des tours
de Hanoi, les sujets n'étaient pas diagnostiquétepaodele. Ce dernier simulait pas a
pas le comportement de résolution général pardes loie contraintes en prédisant ses
actions du sujet au fil de I'eau. Dans d’autresliappons, le modéle des contraintes a
éte utilisé pour diagnostiquer les difféerents appres (Richard, Pastré, & Parage,
2009). Il s’agit alors de décrire des contraintegtgnt sur les stratégies de résolution,
mais aussi extraites des connaissances experteeanées dans le cadre d’'une tache
professionnelle complexe. Elle consistait au régldg presse a injecter. Des analyses
préalables ont permis d’obtenir une connaissanseadgons réalisables dans le cadre
de cette tache ainsi que les connaissances expeeasisé, 1994 cité dans Richard et al.,
2009). Apres formalisation de I'espace de recheddwivant les différentes opérations
et le graphe des états du probleme, les connassaxpertes, leurs formes dégradées,
ainsi que les difféerentes stratégies de réglageésétin traduits par des contraintes
cognitives. Par un mécanisme de sélection, lesraiotes les plus explicatives des
protocoles des apprenants sont choisies et s’agrggmur former le diagnostic de
chaqgue sujet. Le concept de contrainte est tréséugn psychologie cognitive dans les
problemes qui nécessitent un changement de repaésen(Choi & Ohlsson, 2010;
Kershaw, Flynn, & Gordon, 2013; Knoblich, Ohlssdfiaider, & Rhenius, 1999;
Ollinger, Jones, Faber, & Knoblich, 2013; Patrick &med, 2014). Les cas
paradigmatiques incarnant ce phénomeéne sont lédépnes a « Insights », c’est a dire
des problemes pour lesquels le sujet s’apercoitesubnt de la solution d’'un probléme
ou de la marche a suivre pour I'obtenir. La Figun@présente un de ces problémes. La
consigne est de relier ces 9 points en formantrgisggments de droite sans lever le
crayon. A gauche est représenté le probléme, dediisolution de ce probléme. Le
probleme est difficile car les sujets se donnemwblarainte de ne pas déborder. Or il est

nécessaire de « sortir du carré » pour trouveoll#isn.
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Figure 1. Figure et solution du probléme des 9tgdikaier, 1930).

Le modéle de contraintes (Richard et al., 2009,319% propose de modéliser le
comportement en mettant au centre de son formallsno®ncept de contraintes. Le
formalisme peut étre vu comme une extension ddseg@g production (si <condition>
alors NON <action>). Ainsi, si la notion d'impasse dans ARTest I'idée d’'un« pas
assez pdans le modele des contraintes il s'agit d'unop ». Il ne s’agit pas d’activer
une nouvelle régle, mais de relacher une contrairgenodele des contraintes est une
théorie négative de I'action dans le sens ou lpgesentations du probleme sont décrites
comme des limitations des actions possibles. Leomate conflit dans ACT-R survient
lors de l'activation concourante de plusieurs regiela différence du modéle des
contraintes, ou le conflit se produit lorsque lelp¢me est surcontraint. En contrepartie,
il offre la possibilité de modélisation des repréagions et leurs aspects conflictuels a
la difference des systemes a base de regles. bésites permettent ainsi d’expliquer
simplement la relation symétrique entre les pokbid’actions et les représentations.
Si ces dernieres se constituent face a notre rpEEN des problemes, en retour nos
possibilités d’actions la modifient. L’aspect écomnque d’'un point de vue cognitif des
contraintes est un point important. Dans les reglesproduction, s’il s’agit de
construire un systeme évitant de saisir des oltjditants, cette condition doit étre
inscrite pour chaque regle de production concertenfctions passant par le toucher

d’objet, ce qui est colteux.

Le changement de formalisme entre les systemesedmregle de production permet
aussi un revirement dans la méthode d’analyse diypodement. A chaque nouvelle
contrainte implémentée dans le modéle, le champmadiens prédites se réduit, ce qui
permet de modéliser le sujet de maniére itérafae.accumulation des restrictions, les
contraintes se cumulent facilement ce qui permetddéliser un comportement avec
des composantes hétérogénes de la résolution deléprs : buts, stratégies,
représentations, connaissances, et mémes reglegrodeiction (qui peuvent étre

représentées comme des contraintes n’autorisaninguseule réponse). Il est alors
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possible de concilier, dans un méme modele, desoelpps théoriques relativement
différentes (Richard et al., 1993). Cette qualgetees importante au vu de la variété des
approches théoriques de la résolution de PAEV. Nawusriserons donc le concept de
contrainte au concept de regle dans nos travaumatiglisation cognitive (chapitre 1 et
3 des contributions). Bien que le concept de contait une place fondamentale dans
I'approche du modéle des contraintes et des ®iteasés sur des contraintes, I'emploi
differe radicalement. Dans les tuteurs, les contesi décrivent le domaine. L'aspect
cognitif de I'approche de Mitrovic et Ohlsson prewi d’'une théorie sur I'apprentissage
a partir des erreurs et, dans le cas généralolesaintes ne constituent pas le modele
de I'apprenant, au contraire le modéle des con@giast plutét un modele recherchant
la simulation du comportement en résolution de lg@mk. Cette difféerence permet aussi
d’expliquer la différence de notation entre lesxdapproches (couple {Cr,Cs} pour les
CBT et si <condition> alors non <action> pour le déle des contraintes). Dans
I'approche d’Ohlsson, les contraintes représen@niconnaissances déclaratives alors
que le modele des contraintes utilise une défimit&tendue en représentant les
représentations et les stratégies du sujet, reheanodele exécutable, a 'opposé de la
définition de Ohlsson (Ohlsson, 1994, p. 184). dt ¢éoutefois possible, dans la
conception du modeéle des contraintes, d’introddé@® contraintes décrivant le domaine.
Cette transversalité du concept de contraintex@éstraement encourageante du point de

vue de la modélisation de I'apprenant dans lesrenmements d’apprentissage.

2.3.5L'Item Response Theory et les conceptions erronées

Les quatre exemples précédents font partie denulléades modéles symboliques.
Comme nous l'avons introduit plus t6t, les apprechemeériques sont maintenant tres
utilisées dans le champ de la modélisation de famgnt. D’origine psychométrique, la
théorie des traits latents, appelés maintenaeiiIResponse Theory couvre une famille
de techniques de modélisation majeure du domaiars Ba version la plus classique, la
probabilité qu’'un Individu | résolve le ProblemeeBt modélisée par une régression
logistique utilisant un ou plusieurs parametrepps a I'individu (des traits latents) et
un ou plusieurs parameétres qui dépendent du prebl&ans le cas d’'une fonction
logistigue & 3 paramétres, ces derniers sont poprd’exercice, lorsqu’ils sont
complémentés avec un parametre quantifiant la d@gpate I'apprenant 6], la

probabilité de réussir I'exercice p est donnéd’pguation suivante :
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La Figure 2 présente graiguement cette équation en prenant c=0,25 ; &=C

0.5
c=02%
0.0
-3 -2 -1 0 1 2 3
e

Figure 2.Figure présentant une fonct logit & trois paramétrés

Cette approche a eu dort succes dans la modélisation dapprenant du fait de s«
aspect pratiqueBrian Junke (1999, p. 21), dans savue sur les méthodes statistiq
pour les systemes de diagnostic, résume la quidgé@pproches psycmétriques par le
calcul systématique de Isures attestant de la validité (validitgt de la fiabilité

(reliability) des modeles testé

Two touchstones of traditional psychometrics ardiditg, the extent t
which we are measuring what we intend to measund, realiability, the
extent to whichobservable responses are v-determined by underlyir

1% Source : "3PL IRF" by lulus_Ascanius. Licensed under Public Domain via Commons—

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:3PL_IRF.png#/media/File:3PL_IRF

42 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 2: Profondeur cognitive des EIAH

student variables (attributes or proficiencies), armahversely the extent to
which inferences about these latent student vaegkould be stable if the

assessment were repeated.

Depuis les travaux de Tatsuoka (1983, 1990), lachmayétrie trouve une place
importante dans I'établissement de diagnostic adgrar I'emploi de Q-matrices. Elles
sont généralement construites par des expertsraide et établissent un lien entre des
composantes cognitives et la capacité de résoluian exercice. Si «1» est a
I'intersection du probléme et de la composante itivgn alors elle est nécessaire a la
résolution du probléme. Le Tableau 1 est un exempl€-matrice : C1 représente la
capacité a calculer la soustraction d’'un nombreatied@C2 la capacité de soustraire un
nombre a un nombre plus petit; C3 la capacité dfmfther un nombre négatif a un
nombre positif. Lorsqu’une cellule a un 1, la cotepée est nécessaire a la résolution

de I'exercice.

Tableau 1. Exemple réduit de Q-matrice.

item C1 C2 C3
3-(-4) 1 0 0
-248 0 0 1
1-5 0 1 0
-4+8 0 0 1

Or, Tatsuoka, en plus douvrir la voie aux Q-magsic a justement proposé une
méthodologie basée sur le diagnostic de reglesm&dode, nommée Rule Space
Method (RSM) consiste a classer les apprenantsdisigroupes prédéterminés par de
possibles connaissances erronées. Son approchg/lesie. D’'une part, elle utilise
I'outillage statistique de I'IRT, qu’elle complétec une autre mesure contingeyui

est orthogonale &' et mesure de I'atypicalité» des performances. La simulation

d’éléves utilisant des regles erronées permet aéassI’'emploi de ces regles a un point

*Dans le cadre des régressions logistiques lesgimgles,d représente le trait latent représentant la

capacité générale de I'apprenant.
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dans I'espace( 8). Sa méthode est graphique, si I'apprenant est daa zone proche

de ce point, alors il est diagnostigué comme algaobnception erronée liée a ce point.

L’approche utilisant les Q-matrices, par exempke,revendique cognitiVé puisque
cette matrice décrit une relation entre les corsamices du sujet et les exercices gu'l
peut réussir. Cette matrice est en effet généraiecmnstruite par une analyse de la
littérature ou par des experts du dom&iné’approche RSM de Tatsuoka que nous
avons vue précédemment consistant a diagnostigseregles a été jusqu’a présent peu
suivie dans les EIAH, au profit d'une utilisatioesdQ-matrices pour lesompétences
uniquement, en témoigne la premiére ligne d'un article suddenaine (DeCarlo, 2011,

p. 8):

Cognitive diagnostic models (CDMs) attempt to uecokatent skills or
attributes that examinees must possess in ordeanswer test items

correctly.

Les termes CDM <&ognitive Diagnostic Modet et CDA «Cognitive Diagnostic
Assessment® sont aujourd’hui le plus souvent accompagnés dewmafices. La
récente revue de la littérature de DiBello, Rous8oStout (2006) peut en témoigner :
sous le nom de €ognitive Diagnostic Assessmentplus d’une douzaine de modéles
présentant des méthodes statistiques psychomé&nguigges basées sur les Q-matrices
sont comparés. Cet emploi du terme cognition pergrendre lorsqu’elle est observée
du point de vue de la psychologie cognitive. Cetifférence de connotation est
toutefois soulignée par certains chercheurs du demgrupp & Templin, 2008, p.
221):

'8 Tatsuoka (2009, p. 50)« As Chipman, Nichols, and Brennan (1985) state®lMRs a hypothesis
testing of cognitive models. »

)1 convient de noter ici que des travaux récemsEelucational Data Mining visent & aider a la
conception de ce type de matrice a partir des dm(i@esmarais, Beheshti, & Naceur, 2012; Desmarais
& Naceur, 2013)

'8 Les labels alternatifs portant sur ces méthodes en plus grand nombre et peuvent porter des

connotations différentes (Rupp & Templin, 2008 pone vue d’ensemble)
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As discussed, for example, by Rupp (2007) and Wisl@007), the
connotations of the word “cognition” in educationassessment differ from

the core meaning of the word within the disciplifieognitive psychology

La psychologie cognitive a toutefois nourri ce typg&approche psychométrique
(DiBello, Stout, & Roussos, 1995). Cependant, diudfae notre thése est motivée par la
recherche de techniques de modélisation bénéfiaimfois aux EIAH et a la recherche
en psychologie, il convient de se poser la quessionlinfluence des méthodes de
diagnostic psychométriques pour la psychologie itivgn Or, elle est considérée
comme quasi inexistante par certains chercheurdodwaine (Rupp & Templin, 2008,
p. 224) :

Moreover, while research in applied cognitive pojolyy informs research
and practice in educational assessment, the oppdienv of information is

effectively nonexistent.

Pourtant, certains chercheurs ont insisté surd’igae la recherche en « educationnal
assesment » devrait entretenir un lien plus foecda psychologie cognitive, mais que
le formalisme utilisé est inadéquat. Lord’s (198t dans (J. Leighton & Gierl, 2007,
p. 9) pointe, en faisant référence aux régresdimgistiques, que la complexité de la
résolution de probléeme ne peut pas étre résuméérgarvaleurs numériques. Il est
remarquable que, tout comme le domaine des enwroants d’apprentissage, des
chercheurs aient manifesté un certain optimisme tesrannées 80 (Snow & Lohman,
1989) sur la relation qui pouvait étre entretenuecda psychologie cognitive et que le
constat, deux décennies plus tard, soit pour lensnwiitigé (J. Leighton & Gierl, 2007,
pp. 14-15).

As Snow and Lohman (1989) mentioned, the challeéogecognitive

psychologists is to produce such theories, basesoond scientific studies,
for use in educational measurement. But this chgkkehas not been met.
Not because cognitive psychologists are unintedeste measurement,
because indeed many are (e.g., J. R.Anderson,Rethberg), but because
scholars focus first on investigating the researclkesgions of their own
discipline using their own methods and tools (Sierg, 1984) before

embarking on research questions in other discigline

Cette remarque, a notre sens, est fondamentalgast pu étre reprise presque mot pour

mot pour décrire la relation avec la psychologignitive et les environnements
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d’apprentissage. Or, comme les auteurs I'expligadigurs, I'utilisation de régressions
logistiques est peu compatible avec la maniére toobmportement est modélisé en
psychologie cognitive. La psychologie cognitiveeadance a s’intéresser aux processus
alors que la psychométrie s'intéresse aux facteursraits latents. De ce fait, il est
compréhensible aprés une analyse extensive diedalure en modélisation cognitive,
Leighton et Gierl concluent qu’'il 'y a pas de miedecognitifs disponibles clef en

main pour la psychométrie (J. P. Leighton & Gig€@l11, p. 200).

2.3.6La Rule Space Method et la psychologie cognitive

Les approches psychométriques représentent I'exgaisé des approches symboliques.
Leur bagage statistique est bien établi, maiseiagnt a représenter des aspects de la
cognition dépassant la problématique de la préxtiatiu succeés a un probleme donné.
Dans ses formulations classiques, I'IRT ne perrastge modéliser et diagnostiquer des
conceptions erronées de l'apprenant. Toutefois, alesnatives, dont la Rule Space
Method (RSM), ont été proposées pour enrichir égdostic par ce type d’'indicateurs.
Comme nous l'avons vu précédemment, Tatsuoka aopéopne étape supplémentaire
qui consiste adiagnostiquer la présence de réglepar une méthode graphique.
Néanmoins, la richesse des regles décrites estnangt sous-exploitée. Alors que ces
dernieres pourraient produire des prédictions pescsur le type de réponses obtenues
lorsqu’elles sont respectées, elles ne sont wdisgie par I'intermédiaire de la réussite

ou I'échec des problemes.

Prenons la régle suivante Larsqu’une opération engage deux nombres relatife
addition est faite et le signe du plus grand nongstchoisk. Une telle régle donnerait
des réponses justes pour les réponses du type —b4=+? et fausses pour les réponses
du type 3 + =5 = ?. Dans l'approche de Tatsuoke,faate sur la question 3 + -5 = ?
« contribue » a cette régle, quel que soit le typereur. C’est une perte notable, car sur
ce probleme, si la réponse -8 fournit un suppout i@ régle en question, c’est aussi le
cas pour les réponses 2 ou 8 qui ne sont pas vmaiere accord. Par ailleurs, cette

stratégie rajoute une complexité sur une approéfeeldurde a mener.
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3 EVALUATION DES
DIAGNOSTICS COGNITIES

La question de I'évaluation des diagnostics estrakndans notre questionnement. La
capacité d’évaluer statistiquement un diagnosticegiale s’il est désiré qu’il ait une
utilité dans le cadre d’'une recherche en psycheloggnitive pour valider les modéles
cognitifs qui les produisent. L’enjeu est tout ausgportant pour les EIAH. Si nous
voulons défendre l'intérét des systemes de diagndstn point de vue pédagogique, le
diagnostic produit a tout intérét d’étre associfa pertinence qui est quantifiable. Or,
comme nous le verrons dans le cadre de cette pads un point faible des modeles
symboligques dont le caractere déterministe desigiréds est souvent reproché par les
promoteurs d’approches numériques du diagnostiaitib¢ex. : Tatsuoka, 1985). Si,
compte tenu des parties précédentes, les modéai@sobgues semblent adaptés pour
décrire I'apprenant d’'un point de vue fertile pdapsychologie cognitive, la question

de I'évaluation de ce type de modele est probléquati

3.1 Evaluation des diagnostics dans différents casidas

3.1.1Méthode d’évaluation des diagnostics dans BUGGY

BUGGY et ses successeurs (Brown & Burton, 1978kstituent leurs diagnostics en

cherchant le meilleur assemblage de régles simldantponses de I'apprenant. Du fait
du nombre important de régles possibles (plus dceraine), un tel diagnostic ne

serait pas possible si elles ne faisaient pas dBqgtions précises sur le type d’erreurs

gu’elles engendrent. Toutefois, en matiere d’expéntation humaine, les données sont
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bruitées, identifier un bug nécessite de prendreoampte la possibilité qu’il ne soit pas

respecté sur 'ensemble des problemes.
Dans BUGGY, une regle est considérée comme :

» Stable si elle est en accord au moins 75 % du tesupdes problemes dans

lesquels une erreur est prédite.
* Présente mais instable si :

o Ce seuil est entre 50 % et 75 % (avec la condsigmplémentaire que

deux erreurs au moins soient prédites avec succes).

o Une autre possibilité pour qu'un bug appartienetée classe est que le
bug prédise plus de la moitié des erreurs spéefigie I'éleve, et se
trompe dans moins de 50 % des cas lorsqu'il préukt erreur alors que

I'éleve a répondu correctement.

Une approche semblable a BUGGY est le module dgdstic développé dans le cadre
du projet Aplusix (H. Chaachoua, Nicaud, & Bitta@05; Nicaud, Chaachoua, & Bittar,
2006). Des regles portant sur les transformatioéguations algébriques, alors appelées
théorémes en acte (Vergnaud, 1982), sont idergifidda différence de BUGGY, les
regles de transformations ne prédisent pas de sépamique, mais peuvent étre
cohérentes avec un certain nombre de réponses. cboune BUGGY, un systéme
relativement arbitraire de seuils est mis en pl@@ns Aplusix (H. Chaachoua et al.,
2005), une régle (ou son opposée faisant les irdaccontraires) peut étre constitutive

du diagnostic a plusieurs niveaux :

* Elle est considérée comme stable si elle est eordi@/ec 75 % des situations
dans lesquelles elle peut étre employée et snleonbre est supérieur a 4.

* Dans le cas ou le nombre de situations concerreiela pegle est inférieur a 4,
les données sont jugées insuffisantes pour pojwgeér si la regle est respectée

par I'apprenant.

» Le dernier cas correspond a n>3 et le seuil de&% Test ni atteint par la regle

ni par celle opposeée, alors elle n'est pas retenue.

Ces systemes de décisions sont un peu difficilssiiare et peuvent étre qualifiés
d’arbitraires. L'utilisation de seuil est une saairde critique notable des modéles non

Y

probabilistes, car la pertinence du systeme desidéciest difficile a établir. Ces
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systémes sont cependant justifiables dans la mesuieest nécessaire de fixer un ou
plusieurs seuils pour décider si une régle integwenon le diagnostic final. Les
concepteurs de BUGGY admettent le caractére aireitde ces seuils, mais expliquent
dans une note en bas de page que ce systeme sifiagtien a été confirmé puisqu'il

donne les mémes résultats qu’une classificatidsliéta la main.

3.1.2Méthode d’évaluation du diagnostic dans le Mode&le ecbntraintes
Comme nous l'avons précisé précédemment, le mad&leontraintes a été utilisé pour
générer des diagnostics dans le cadre d’'une résolute probleme. Le modele
recherche le meilleur assemblage de contraintest-a-dire celui qui simule le mieux
le comportement de chaque individu. L'ajustementrahaléle est rapporté par ces deux
valeurs : le pourcentage d’erreur (cas ou I'actitum individu est incompatible avec
son diagnostic) et le pourcentage de cas ou lendg&ig n’autorise qu’une et une seule

option'® (Richard et al., 2009). Il est souhaitable, pawe e modeéle soit jugé bon, que :
* Le pourcentage d’erreur soit bas.

 Le nombre de réponses compatibles avec le diagnasthaque instant soit

faible.

A chaque contrainte ajoutée dans le modéle géngamaldéfinition, le taux d’erreur ne

peut que monter et le nombre de réponses compaiipiez nous appellerons taille de
I'étau dans la suite) ne peut que diminuer. Comrakars arbitrer le choix d’ajout ou de

suppression de contraintes dans le modele génénaésnesure s’améliore et une autre
s'empire? La question des seuils pour sélectiorderx modéles concurrents, est
complexe et se heurte au méme probleme d’arbérgrie la sélection des régles dans
BUGGY. Un autre probleme, commun aux deux est isepen compte du nombre de

regles (ou de contraintes) présent dans le systientkagnostic. Si, avec une taille des
données constante, le nombre de régles disporabtdsop important, alors le risque de
faux positif augmente. En d’autres termes, il sguassible de trouver une adéquation

9 e diagnostic étant un ensemble de contraintesstihaturel que plusieurs options restent compatib

avec celui-ci.
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entre le systeme de diagnostic et des données etanpmnt aléatoires avec

suffisamment de régles.

3.1.3Méthode d’évaluation de productions de bugs damg i

Le programme Sierra n’est pas a proprement pareouiil permettant d’établir des
diagnostics. Toutefois, les bugs produits dansr&isont ensuite utilisés dans les
programmes (I)(DE)BUGGY donc les méthodes employées juger de la qualité des
productions de Sierra est fondamentale pour laitgudes systemes de diagnostic.
VanLehn s’est inspiré de I'approche générative Hertsky, et emprunte le concept de
validité observationnelle (observational adequaoyinme mesure de la qualité des
prédictions de Sierra (VanLehn, 1990, p. 167).dbi d’évaluer le recoupement entre
les bugs prédits et les bugs observés. Il estatdsique le nombre de bugs prédits non
observés soit faible et que le ratio de bugs pséelitobservés sur le nombre de bugs
observés total soit grand. VanLehn précise quee caffproche ne permet pas de
guantifier la qualité du modéle dans I'absolu, ntpi%lle permet de comparer la qualité
de deux modeles concurrents. Cependant, le faivoa’aplusieurs valeurs pour
quantifier la pertinence d’'un modele peut menersa itdécidables. Le probléme est
similaire a celui rencontré avec le modéle desraortts que dire par exemple d’'un

modéele alternatif qui produirait plus de bugs obésy mais aussi plus de faux positif ?

3.1.4Méthode d’évaluation du diagnostic dans les apmech
psychométriques

En se placant dans le paradigme des régressioissidogs, I'évaluation des modeles
psychomeétriques est trés bien établie et consdasu€&butefois, les approches
psychométriques ont un nombre parfois importantlelgrés de liberté qui impose une
grande quantité de données pour la validation des lmodéles. L'approche RSM de
Tatsuoka est reconnue comme économique, car lealtg des conceptions erronées
est réalisé a lissue d'une classification et ntaegte pas le nombre de parametres
libres des modeéles. Cependant, nous avons précéeleinsoggéré que cette méthode de
diagnostic pouvait manquer d’efficacité. Toujouts & base d’'une extension des Q-
matrices, d’autres approches telles que le « Rylac& Method » de Tatsuoka
consistant a rechercher les conceptions erronéeslesdonnées ont été proposées. Des
méthodes telles que le « Scaling Individuals arakss§ifying Misconceptions » (SICM)
permettent de prendre en compte le type de répdoeseée par I'apprenant (pas

seulement réussite/échec), mais elles peuvent genduune quantité de parametres

50 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 3: Evaluation des diagnostics cognitifs

libres trés importante rendant I'approche trésidiéf a déployer dans la pratique, car
nécessitant une quantité de données par sujet tamper(Bradshaw & Templin, 2014).
En effet, en plus des parametres continus repr@selas compétences, des parametres
discrets sont rajoutés au modéle pour modélisezdrseptions erroné®sLe probléme
des parametres libres et de la taille des donngteseeonnu comme un défi dans la
psychométrie pour le diagnostic de conceptionsnégs. Le champ dispose de modeles
economiques, mais pouvant manquer d’efficacité cenenRSM et des modeles plus

lourds détenant bien plus de paramétres libresgRupemplin, 2008).

3.1.5ASPM et ses critiques

ASPM (Analysis of Symbolic Parameters Model) espurgramme qui a contribué aux
développements des successeurs de BUGGY (Simok, oVanlehn, 1995). Son
principe est de conserver les parameétres symbalique constituent la présence ou
'absence de régles dans le diagnostic. ASPM, eutés le probléme des seuils
arbitraires dans les modéles symboliques précédémtsprogramme propose un
algorithme permettant de sélectionner le meillaseablage de regles pour construire
un diagnostic. De ce fait, la mesure a optimisefeedistance de Hamming (qui compte
le nombre de prédictions erronées). Deux probléseeposent avec cette mesure de
qualité. ASPM est congu pour des modeles a baseglies de production, or dans des
modeles pour lesquels de multiples observationsgrglétre en accord avec le profil de
I'éléeve, comme les modeéles a base de contraindegiille de 'étau, c'est-a-dire le
nombre de prédictions alternatives laissées pgrd@gat de contraintes, doit étre prise
en compte. Le deuxieme probléme est que cette mesutient pas compte du nombre
de paramétres libres du modele, en effet le mogelerrait trouver le meilleur

assemblage de régle sur des données compléter@attidds sans ten apercevois.

20| serait d'ailleurs possible, dans une perspectie modélisation cognitive de questionner le siens
dissociation proposant des valeurs continues pesircbmpétences et des valeurs discretes pour les
conceptions erronées. Une telle dissociation semmbir pour implicite que la « bonne et la mauvaise
connaissance » sont de natures différentes et emi@itférences de natures peuvent étre expliquée pa

I'aspect discret ou numérique du parameétre quidpsisente.
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Les éditeurs du livre dans lequel la présentati&SEM a paru ne cachent pas leur avis
plutbt mitigé. lls présentent le chapitre d’'une mees certes élogieuse en premier
abord, mais le qualifient ensuite de « plutbt @xte ». lls disent regretter que les
phénomeénes stochastiques ne soient pas pris eneeingue la qualité d’'un diagnostic
doive étre mesurée (Nichols, Chipman, & Brennaf519. 6).

This is a totally deterministic approach, and itvvajusly depends on having
a very high-quality cognitive model. Of course. idgntifying areas in

which there are failures of fit, the method can used to help refine a
cognitive model. Still, a completely determinisapproach is rather

extreme. As yet, ASPM does not have stochastictasipat would provide

for accidental slips in examinee performance ort twauld enable one to
decide whether a diagnosis with less than perfiéchiuld be considered
good enough. This is an important direction forufet developments of
ASPM.

Les perspectives suggeérees par les éditeurs dankelx dernieres phrases ne sont pas
vraiment celles des auteurs du chapitre (qui stutbfpd’ordre technique), ce qui rend
ce passage encore plus intrigant. La tension eeseapproches symboliques et
numériques est donc palpable. Le projet ASPM, ti@ale «rather extreme», n’a pas
été continué, et la recherche de publications clemarticles présentant ASPM n’a pas

permis de trouver une approche s’en réclamant etchhnt a I'étendre.

3.2Le probleme des degrés de liberte.

Avant de proposer une nouvelle méthode de concepigomodeles cognitifs dans les
EIAH, il est important de pouvoir fonder une mesque puisse établir leur pertinence.
Or, la gquestion de I'évaluation d'un diagnostic esfissociable de la question du

nombre de degrés de liberté.

3.2.1Probléme général de la complexité des modeles

La question de la limitation des degrés de lib@gé centrale dans la modélisation.
Recourir aux modeles les plus simples possiblgpadbis représenté sous I'ancienne
notion philosophique du rasoir d’Occam. La noti@enndinimum de complexité dans la
modélisation peut avoir de multiples sens. Elletp&ve vue comme un principe a
suivre lors de la construction de modéles. Dansvisien poppérienne de la méthode

scientifique, un modele simple est plus facile asifiear qu'un modele étoffé
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d’hypotheses auxiliaires, il est donc « plus sdiignte ». Une autre raison, alternative,

est de considérer qu’a précision égale, les modeseglus simples ont plus de chances

de réaliser de meilleures inductions que des med&mplexes.

Cette idée peut-étre débattue d’'un point de vulgbphique lorsque la complexité est
prise dans son sens abstrait, en partie parce ajsiiplicité d’'un modele est un
jugement que nous pouvons qualifier de subjecitiff. s&git de complexité en tant que
nombre de parametres libres, alors il existe gés@ent un consensus : si deux
modeles expliquent aussi bien des données, aldus @@ en a le moins doit étre
favorisé. Au contraire, un modeéle qui a beaucouplelgrés de liberté peut avoir une
précision tres forte, c’est un probleme que l'ormnee risque d’overfitting, traduit
parfois en francais par « surajustement ». Par pbeni est toujours possible, par le
biais d’'une interpolation polynomiale, de trouverewcourbe qui passe exactement par
N points d’'un plan en utilisant un polyndéme de @elyr c’est ce qu'illustre la Figure 3.
Dans ce cadre, les chances sont faibles pour gueolets « du futur » soient proches
de cette courbe. S’en tenir seulement au degra@dd&anent du modéle aux données est
donc trés critiquable, que ce soit en psycholoBieberts & Pashler, 2000) ou en EIAH

(Yudelson, Pavlik Jr, & Koedinger, 2011). C’est piuoi il est nécessaire de prendre
en compte les paramétres libres du modele.

300
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Figure 3. Interpolation de la population des Etatss par un polynéme d’ordre 6.

Malgré la proximité de la courbe aux différentsmij celle-ci devient aberrante dans sa
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prédiction du futur.

Source;

3.2.2Importance de la notion de degré de liberté danadee de la
production de diagnostics cognitif.

La pertinence d'un diagnostic ne se résume passapsapriétés statistiques, la
justification théoriqgue du modeéle de diagnosticuapids dans la valeur des profils
construits. Toutefois, s’ils ne sont pas pertinaiten point de vue statistique, c’est
signe qu’il faut revoir le modele ou la constitutides traces sur lesquelles il s’appuie.
Dans le contexte des environnements d’apprentissagealance entre le nombre de
degrés de liberté et I'ajustement du modele a meaud’importance. En effet, les

données provenant de chaque éléve sont généraldm@ées, ce qui augmente les

risques de surajustement.

3.2.3Méthodes classiques

Certains critéres existent pour concilier précisbuegrés de liberté d’'un modéle, sous
le nom de « model selection ». Les plus utilisést $§é\kaike Information Criterion
(AIC), le Bayesian Information Criterion (BIC), IMinimum Description Length
(MDL) et la Cross Validation (CV). A notre connasge, ils sont tous construits pour
s'appliquer a des modeéles probabilistes. Or, conamtent certains chercheurs (Lee,
2005; Simon et al., 1995), les modeles du compatgrsont souvent de nature non
probabiliste. L’AIC et le BIC sont immédiatementatdables (et souvent calculés) dans
les modeles employés dans les approches psychquoestyimais ce calcul n'est pas

directement accessible dans les modéles non piisbedi

3.3 Description du MDL

3.3.1Le principe général

« Understanding is compression! »

Cette citation, empruntée a Chaitin (2005, p. Blstre de maniére synthétique le
principe du Minimum Description Length. Elle reneoia lidée générale que si
I'information est comprise, alors elle peut étrecaée de maniére compressée. En
traduisant le concept du rasoir d’Occam dans demee mathématiques et
informatiques, I'approche du minimum de complexigst transversale. C’est

probablement la raison pour laquelle des cherch&adsptent a la fois comme un outil
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statistique, et comme un principe plus généraldei de compression est en effet plus
étendue que son implémentation en tant que crtattestique. Elle est pour beaucoup
de chercheurs une approche générale de cognitest,le cas de Gregory Chaitin. Ce
chercheur en informatique a travaillé sur la tréaigorithmique de l'information et

défend actuellement une métaphysique basée swr-aellCe courant de pensée,
partagée par d’autres philosophes, porte le nom digital philosophy» (philosophie

digitale). Ainsi, pour Chaitin, la compréhension dwonde est équivalente a une

compression de données.

Plus proche de nos considérations, I'idée que rsystme cognitif peut se comprendre
comme un systeme de compression d’information é&ndlue par Chater et Vitany
percevant la recherche du minimum de complexiténgeran principe unificateur de la
cognition (Chater, 1999; Chater & Vitanyi, 2003)hdater défend l'idée que sans
minimum de complexité, notre capacité a extraire wtifs (patterns) du monde qui

nous entoure serait mystéerieuse.

Dans la suite du document, nous nous intéressams gmrticulierement a l'usage

statistique de ce principe pour mesurer la qudb&modéles

3.3.2Les différentes formes
Le Minimum Description Length est un principe ehnme méthode unique. L'idée est
de choisir le modele qui compresse le mieux lesxdes, mais encore faut-il définir en

quoi cela consiste.

Le MDL contient quatre grandes familles : la prerai est le MDL idéalisé, qui
correspond a la diminution de la complexité de Kagarov, c’est-a-dire que la taille du
plus petit programme permettant de générer les @men entrée est considérée. En
I'état actuel de la recherche, cette méthode @ipplicable que dans des cas particuliers
(Gauvrit, Zenil, & Delahaye, 2011; Griffiths & Temeaum, 2003) et se base sur des
approximations de cette complexité.

Les trois autres familles sont construites suréBidle la diminution de la complexité
stochastique, ce qui est une simplification praigie la complexité de Kolmogorov
réalisée en utilisant un point de vue probabiliseedeuxieme famille est constituée des
approches basées sur un codage en deux partiedodases (Rissanen, 1986). La
premiére constitue le codage des parameétres dulenetida seconde le codage des

données en utilisant le modéle. La troisieme famghtend résoudre certains problémes
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liés au codage en deux parties et propose uneomeesi seulement une partie, c’est la
version « moderne » du MDL. Elle consiste a codersdun méme bloc les degrés de
liberté et les données. Nous n’irons pas dans léwild de ces différentes
implémentations et nous renvoyons le lecteur ae lde Griinwald (2007) pour un état
de I'art général sur le sujet. Enfin, la quatriciamille existe sous le nom de Minimum
Message Length (MML) développant une approche pphygsienne du MDL. Les trois
premiers types de MDL ont été utilisés dans I'étddda cognition humaine. Le MDL
idéalisé a été utilisé par certains chercheursdgféndent I'idée que nos jugements
probabilistes concernant le caractére surprenanbaule certains évenements, peuvent
étre expliqués par une différence de complexitésdan sens proche de celui de
Kolmogorov (Dessalles, 2013; Gauvrit et al., 20Gitiffiths & Tenenbaum, 2003). Le
MDL en deux parties a été utilisé par des chercheamme Robinet, Lemaire, &
Gordon (2011) qui proposent un modele basé surriterec pour rendre compte de
I'activité de chunking. Enfin, Lee et Cummins (20@#t utilisé la version moderne du
MDL pour comparer deux modéles de la décision. Usie plus approfondie de
I'approche du minimum de complexité en mathémastfinformatiques mise en lien

avec ses applications en sciences cognitives peulu@ dans Chater & Vitanyi (2003).

Le MDL dit « moderne » entretient une certaine proté avec les sciences cognitives,
plus particulierement pour résoudre le cas des lesdeommeés « qualitatifs » ou
« déterministes ». Grunwald (1999) a mis au poimte utechnigue nommée
« entropification » qui permet d'utiliser la versimmoderne du MDL en transformant le
modeéle non probabiliste en modele probabilisteteCtchnique permet, par ce biais,
d’utiliser les mémes criteres de seélection que pesr modeles probabilistes. Son
principe se base sur une fonction de colt. Par pberg’il s’agit de prédire le temps
qu’il fera demain, une fonction de colt possibledss compter +1 si la prédiction est
bonne, -1 sinon. Une fois qu’elle est construies, probabilités sont établies avec un

parametre libre qui peut étre optimisé.

Si, comme le note Grunwald (1999), la distributadsienue n’a pas de raison d’étre la
distribution réelle des données, elle représentaddleure supposition accessible. Par
cette technique, des modeles de nature détermimateexemple de décision, ont pu

étre compareés (Lee & Cummins, 2004).

La version moderne du MDL a des propriétés stqtis désirables, c’est pourquoi
nous tenons a justifier les raisons pour lesqueltess choisissons de travailler avec la
version la plus simple du MDL qui est le code emuxdgarties. Les critéres vus

56 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 3: Evaluation des diagnostics cognitifs

précédemment, notamment le MDL, ne s’appliquentes miodéles déterministes que
par le biais d’'une fonction de codlt, celle-ci peftane de construire une version
probabiliste du modele en assignant une probabiidtve a chaque évenement.
Cependant, I'évaluation d’un modele déterministassane version probabiliste rend
caduc le choix initial de construire un modele déteiste. De plus, la construction
d’'une fonction de codt, étape cruciale, peut ame@nene part d’arbitraire importante.
Enfin, l'utilisation pratique du MDL « moderne »ast pas garantie dans la mesure ou
des calculs assez lourds peuvent étre requis petmaitre cette approche (P.
Grunwald, 1999). Nous notons par ailleurs que tasaux portant sur I'étude de la
cognition et la sélection de modeles mettent sauaemremier plan le MDL, justement
pour traiter de sélection de modeles « qualitatifa « déterministes » (Lee, 2005; I. J.
Myung, Pitt, & Kim, 2005; J. I. Myung, Cavagnaro, Ritt, 2014), mais traitent ces

modeles de maniére probabiliste par I'utilisaticumé fonction de codt.

' Les calculs peuvent étre simplifiés dans des icagles (Lee, 2005)
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4 SOURCHS) DES ERREURS
DANS LA RESOLUTION [E
PAEV

Dans ce chapitre, nous analysons une partie deédeature sur les PAEV. Dans le but
de construire un modeéle éclairé par la littératunele domaine, nous étudions plusieurs

hypothéses sur la source des erreurs dans les PAEV.

4.1 Approche des schémas

4.1.1Travaux princeps

L’avenement du paradigme cognitiviste dans les enr8® a permis de réactiver une
approche dont les premiéres bases ont été développe paralléle d’'une période
dominée par le behaviorisme : la théorie des schdiBartlett & Burt, 1933). Cette
théorie avance que notre cognition n'est pas fditessociations directes entre la
perception et I'action comme dans le paradigme Wiehiate, mais est organisée a un
niveau plus abstrait et plus structuré. Le cogisitne, cherchant a formaliser les
processus et représentations mentales a donc,pliasisurs domaines de recherche,
employé et spécifié des schémas pour décrire nidgt@s mentales. L'approche des
schémas était exploitée pour expliquer la compr&barde la lecture par les travaux du
Kintsch (1983), et a ensuite été adaptée pour guxgliles processus cognitifs en jeu
dans la résolution de probléme arithmétique ensel&émentaire par la construction

d’'un programme résolvant des PAEV (Kintsch & Greel@85). D'autres chercheurs,

58 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 4: Source(s) des erreurs dans la résoldéd®AEV

comme Vergnaud (1976; 1982), se revendiquent phlgdPiaget et de son concept de

scheme.

Prenons par exemple le probleme suivant « Jeamebdles, mais pendant la récréation
il en gagne 12. Combien de billes a-t-il mainterfamt Dans I'approche schéma, cette
situation décrit un gain. Le schéma est donc cgsti’'une quantité initiale, d’'un gain
(ou d’une perte), et d’une quantité finale. Icigl@antité inconnue est la quantité finale,
c’est la version la plus facile des problemes qattent en jeu ce type de schéma. Les
schémas ont grandement influencé ce domaine derdwh par la construction d’'une
typologie de probléme qui capture une part impaoetate la différence de difficultés
entre les PAEV. Les schémas sont aussi utiliséesy@mn modele de compétences
hiérarchiques associée a la hiérarchie de difficatitre les différents problémes de la

typologie.

4.1.2Limites théorigues et pratiques

Ces travaux servent donc de point de référence lpsuapproches montrant justement
que les schémas « n’expliquent pas tout », et gu& groblemes appartenant au méme
schéma peuvent provoquer des écarts de performampestantes selon les mots
utilisés (Hudson, 1983; Vicente, Orrantia, & Vemsitbl, 2007 pour une synthese) ou
des variations dans les stratégies de résolutiom ¢ choix des variables du probléme
(Challlet, 2014; Gamo, Taabane, & Sander, 2011;eHgkSander, Labat, et al., 2005;
Sander, 2007). Ces approches sont variées et czaremun l'idée que la sémantique
du probléme ne se limite pas au schéma (sa steuahstraite), mais peut étre décrite a
un niveau plus fin, niveau dans lequel plusieucseiars peuvent intervenir rendant plus
ou moins saillante la nature des relations mathi@goeg des variables du probléme.
Outre la sémantique du probleme, la sémantiqueopdésations est abordée et mise en
lien avec cette premiére. Soustraire, par exempést pas I'application aveugle de
procédures abstraites, mais s’enracine dans I'm@me de soustraction comme le
retrait ou le calcul de distance qui peut s’effectavec les doigts (ex« enlever 3 a
15 » « compter de 3 jusqu’a 15.»Comme nous l'avons dit précédemment dans le
passage consacré aux aspects cognitifs de Siegaetix analogies semblent expliquer
les erreurs dans les soustractions posées sans méprésence d’'un énoncé pour
amorcer ces représentations (Sander, 2001). Dacadie des PAEV, si les nombres
sont proches ou éloignés, une méthode de calcsilaaie ou retrait respectivement)

devrait étre privilégiée, or c’est la maniere ddet probleme est représenté qui
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détermine majoritairement le type de calcul quiaseffectué, ce qui peut impacter
fortement la difficulté du probleme (Brissiaud &reier, 2010).

Une limite pratiqgue de ces travaux, dans le cagreatre thése, est I'explication des
erreurs. L'approche schéma ainsi que les nouvallgsoches sémantiques porte un
éclairage sur la nature des connaissances et dessgus mentaux engagés dans la
résolution de PAEYV et fournissent des explicatismsles variations de difficultés entre
les différents problémes. Toutefois, elles ne p&ene pas de simuler simplement des
comportements produisant des erreurs. Il est pessle construire des modéles
cognitifs simulant un comportement de résolutiomid® & Larkin, 1984; Riley &
Greeno, 1988), mais ces programmes se limitent @xédiction de la réussite ou de
I'échec aux problemes. Dans la suite, nous étuadgediautres approches, proposant des
visions alternatives et complémentaires sur ldanaént des problémes par les enfants
qui peuvent étre employées dans la modélisatiordesrs.

4.2 Avec quelle profondeur les éléves traitent-ilsPagEV ?

4.2.1Les questionnements soulevés par les problémesontiniers,
réalistes ou absurdes

La résolution de problémes arithmétiques pourtedt i@éalisée ainsi : I'éleve comprend
le probleme, se forme une représentation mentala diuation et dérive une solution
sur la base des connaissances acquises en arghmébes études mettent a mal cet
idéal. En effet, un certain nombre de réponsesoét@s par les éléves entre en profonde
contradiction avec le sens du probleme. Les probtedu type« age du capitaine »
recouvrent des exercices insolubles, pour lesdaeaiéponse n’est pas dans le reste du

texte. Par exemple, a la question
« Un berger a 12 chévres et 6 moutons, quel agi a+

Les éleves ont tendance a répondre 18. Ces prablentedans un premier temps été
étudiés par I'IREM de Grenoble en (1980) puis et réanalysés par un certain
nombre de chercheurs comme Baruk (198%retsiaud (1988). S’il est noté que les
éléves font part de leur doute sur le probléemegpnse consistant a additionner les
nombres pour obtenir la réponse reste massivee@ea problemes « absurdes », les
problémes dits « réalistes » ou non routiniersoreroutine problems ») ont également
éte étudiés. Un exemple classique est le problentrud (Verschaffel, Corte, & Lasure,
1994) :
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« 450 soldiers must be bussed to the their traisitg. Each army bus can

hold 36 soldiers. How many buses are needed? ».

Dans ce probleme, la réponse réaliste consisteoadar le nombre de bus a l'unité
supérieure, pourtant un certain nombre d'élévest wvommettre des erreurs en ne
prenant pas en compte cette conception réaliste.tdiex de bonnes réponses de ces
problemes sont trés faibles. Ce phénomene dit siespension du sens » est d’'une
robustesse remarquable. Verschaffel (2010) comestitie revue importante sur cet effet
et liste les pays dans lesquels les travaux derGi®83) et Verschaffel et al. (1994)
sont répliqués : Belgique, Chine, Allemagne, Homgdiapon, Irlande du Nord, Suisse,
Venezuela. La propension des manuels de classeseprdfesseurs a recourir a des
problemes stéréotypés en respectant des reglesimdmalisme dans les textes de
problemes (Depaepe, De Corte, & Verschaffel, 2@ksrazy, 2002) provoquerait chez
I'apprenant la construction et le renforcement tilatégies de résolution ne passant pas
par la modélisation active de la situation problemais se basant plutét sur les mots-
clefs. Cette situation complexe a été formaliséendaiére convergente sous différents
termes. Le concept de « contrat didactique » goeiposé pour discuter des attentes
réciprogues des éléves et professeurs dans urigitwl’apprentissage, le concept de
« rationalité sociocognitive » a aussi été propgusgr discuter de la logique derriere les
réponses d’éleves qui semblaient absurdes au prebuoed (Reusser & Stebler, 1997).
Sarrazy (2002) semble montrer que les professegant des problémes diversifiés
obtiennent de meilleurs résultats dans leurs ctas$eutefois, I'établissement de
contexte favorisant les réponses réalistes ressedifficile a mettre en ceuvre (Reuter,
Schnotz, & Rasch, 2014; Verschaffel, Dooren, Gr&eklukhopadhyay, 2010), voire,
deéfinitivement problématique puisque la représamafidele du réel est impossible et
gue toute activité de classe ne peut ni se passeodk ni d’'une médiation du langage
pour désigner une situation. Il existe donc unéulecpostmoderne des probléemes a
enoncés verbaux selon laquelle il nest pas passiblmettre en place de représentation

transparente de la réalité (Gerofsky, 2010). Il ekirs proposé de considérer
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I’ambiguité des PAEV comme un obstacle indépassaladms ¢ accepter la présen
d’interprétations divergent(Gerofsky, 1999, 2010).

L’ absurdité relative des probleme’ échappe pas non plus a la culture populaire ¢
souvent moquédJne requéte sur un mor de recherche dhages comme the guy
from your math problem?* donne dans ses premiers résultats, des imagesétéa
humoristiqgue exemplifiant ce que nous décrivonsnamiere plus académique. Nou
trouvons généralement des photographies de tions aberrantes’un ou de deux
types de consommables (bananes, ananas, ou pamigksso.) collectés par un s
homme, dans un magasin. EFigure 4 une photographie populaire que n

reproduisons ccontre (avec’accord de son auteur) postée susite humoristigu.

Figure 4lmage populaire légend« | am the person from your 3rd grade math w
problems » Cette photographie caractéere humoristique porte dtartificialité des

problemes en classe éléement:

4.2.2Critique de Ihypothese de lecture superfici
Les études précédentesiggerentparfois que les éleves sont dans une attit

superficielle face aux problemes qui leur sont pcparfoisappelée stratégie basée

2 Sauvegarde de la recherchetp://archive.is/xip3
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les mots-clefs (Hegarty, Mayer, & Green, 1992). Befte stratégie, les éléves ne
modélisent pas mentalement la situation décrites darprobleme et se basent sur des
mots-clefs pour deviner I'opération nécessaireteCleypothése a été renforcée par les
études portant sur la résolution des problemesstésl avec I'idée que (1) I'échec des
éleves résulte de I'absence de modélisation meatajee (2) ces stratégies permettent
de résoudre les problemes stéréotypés auxqueblnild’habitude d’étre confrontés.
Cependant, cette hypothese des mots-clefs exctuffaeteurs sémantiques comme
composante explicative des erreurs. Or, la robsistde ces effets documentés dans un
corpus de taille toujours plus grande ne peut go&rer en contradiction avec cette idée.
Par ailleurs, I'idée selon laquelle seuls les &éme difficultés recourent a ce genre de
stratégie est en contradiction avec les donnéés plepart des études sur les problemes
réalistes. Il est en effet montré que méme silkges en difficulté résolvent moins bien
les problémes piéges, le taux d’échec chez lesig batléves reste plus quimportant
De ce fait, considérer la stratégie de résolutian mpot-clef comme seule explication
des échecs aux problémes réalistes ne peut paee subur rendre compte du taux
d’échec élevé. Il s'agit donc de nuancer la podéeette hypothese en l'intégrant aux
autres composantes connues de la résolution de PMR&Y ailleurs, Inoue (2005)
montre qu’une activité interprétative peut avadulisur ces problémes dits « réalistes » :
une partie des éleves interrogés semble avoirir@ussnstruire une représentation du
probleme qui leur permet d’aboutir a la réponse +enbqu’erronée — la plus
stéréotypée. Cette étude peut étre rejointe pér delBrissiaud (1988) qui note que la
grande majorité des éleves détectent bien quertddames représentent des anomalies
(20/23). 1l est difficile d’intégrer ces nouvellesnnaissances en modélisation et de les
faire interagir avec d’autres composantes de laluésn de probleme, car elles portent
sur des niveaux d’abstraction différents. Nousamesrque la flexibilité du formalisme

du modéle des contraintes permet de concilier ppsoahes.

% De tels résultats peuvent étre retrouvés, par phkerpour I'exercice 18 dans (Nortvedt, 2011)
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4.2.3Recontextualisation des comportements dits supadipar un
systéme de contraintes

S’il est tentant de qualifier ces comportementsr@®olution comme irrationneldu
point de vue de la situation représentée de I'édoiicest possible de défendre au
contraire une rationalité de I'apprenant dans son adaptadwnprobléeme réel, qui
dépasse le cadre de la situation décrite, maisdgide dans la résolution de situation de
classe et dans lesquels ses connaissances matpésaont mélées aux connaissances
concernant le « genre particulier » que constitlenPAEV (Gerofsky, 1999). Donner
une réponse qua priori a de bonnes chances d’étre juste est rationnal carcadre.
Ainsi, De Corte, Verschaffel, & De Win (1985) cam&ient qu'un ensemble de
connaissances générales sur les PAEV doit étreisaqouur pouvoir les résoudre,
dénommé « Word Problem Schema ». Ainsi, sans cesa@sances priori sur la
forme des problémes posés, le probleme suivantnguiontient qu’'un nombre, n’est
trouvé surprenant que par 6 éléves parmi 31 (delCorte et Verschaffel,1983, cité
dans Brissiaud 1988) « Pierre avait des pommesa; donné 4 pommes a Anne ;
combien de pommes a-t-il maintenant ? » Toujouexz ades auteurs, I'aspect artificiel
des PAEV est parfois décrit par le terme « WorcbRrm Game » pour représenter les
compétences spécifigues et décalées de l'applicaio monde réel, qui sont
incidemment construites. Gerofsky (1996) liste neeanble étendu de présuppositions
sur les PAEV :

* Le probléeme est résoluble.
* L’'ensemble des informations permettant la résofuéist dans I'énoncé.

* La résolution doit étre effectuée par le biais daigorithme mathématique

précédemment enseigné.

* Il n'y a qu’une seule interprétation du problemegatune seule réponse juste,
gue le professeur détient.

Ces présuppositions peuvent aussi étre vues coremeahnaissances nécessaires a la
résolution de la plupart des problemes tels gstst présentés dans un cadre scolaire.
Une autre maniere de percevoir cet effet est @eilesous I'angle de la communication
humaine qui respecte un certain nombre de congsiNotamment, il est supputé que
I'interlocuteur donne au locuteur I'exacte quanttéformation nécessaire. Paul Grice,
pere de la linguistigue pragmatique, a introduit terme d’«implicatures

conversationnelles » pour qualifier les inférenges en sont tirées. De ce fait si un
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interlocuteur indique que Jacques a rencontré Pierre ou Paulll sest naturel dans le
cadre de la conversation humaine d’en déduire gogugs n’a pas rencontré Pierre ET
Paul, car si tel était le cas, notre interlocut&awurait dit. De méme, comme l'indiquent
Kintsch & Greeno (1985), reprenant les propos d®lBeNesher & Katriel (1977), la
phrase« Jean a 8 billes signifie dans le cadre d’'un PAE¥ Jean a_exactemehuit
billes » et non pas< Jean a au moins huit billesqui dans un autre contexte pourrait
étre une interprétation tout a fait correcte. llsntnent aussi que le sens des propositions
est absolument restreint aux seules quantitégjuers Jean donne 5 billes a Paulom

ne se gquestionne pas sur les raisons de ce dmyrrées conséquences comme la
gratitude de Paul. Le fil narratif dans lequel sé@re cette proposition n’est pas celui

d’une histoire « classique ».

Il est donc visible qu'un énoncé est compris enngné en compte lintention du
locuteur, la cohabitation des deux implique quedas donné a un énoncé ne coincide
pas avec une interprétation formelle du texte doblpme. Cette regle de qualité
implique qu’un interlocuteur est censé maximiserfdrmation transmise, donc éviter
du contenu superflu. Dans le cadre des PAEV, cegie de communication justifierait
la tendance des éleves a vouloir utiliser tousniesibres de I'énoncé. Cette regle,
appelée « régle de complegximaximale »par Daniele Coquin-Viennot (2001), peut étre
mise en évidence en demandant aux éleves de cempiéttexte de probleme dans
lequel il manque la question. Coquin-Viennot (206@ntre que les propositions les
plus fréquentes sont celles qui mettent en jelemoles quantités du probleme. Coquin-
Viennot (2001) observe aussi une tendance a emptoyiees les données de I'énoncé
alors que ce n’est pas toujours nécessaire, claigae penser gu'’ils ne répondent pas a
la question posée, mais a la question qui sembpguka typique pour I'énoncé. Cette
question inférée peut par ailleurs étre plus diffique la question réelle du probleme. Il
est supposé que les éléeves, par habitude, pontentattention moindre a la question
gu'aux autres éléments du texte, du simple faielp’ porte généralement sur une

quantité déductible de toutes les informationsecket

Ceci pose un probléeme dans la modélisation desepsos de résolution. Ces
phénomenes ont été tres étudiés, mais isolémeuntrelaaspects de fésolution et ne

font pas partie intégrante des modeles proposarptiquer les erreurs.
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4.2.4Support pour la contrainte « ne pas réutiliseraabre »

A cette régle, nous pouvons en ajouter une secquidieli est proche: « ne pas utiliser
deux fois un nombre de I'énoncé ». Cette contrapdat étre mise en lien avec la
représentation des PAEV suggérée par Palm (2006¢ansidere que les problemes
sont vus comme un simple habillage d’'une tache @émagtique. On peut suggérer que
la regle « 2 nombres impliquent une opération svieosupport dans cette conception.
S’il n'existe pas de données de la littératuretatees expérimentations fournissent des
résultats allant fortement dans ce sens. Plus g@é@nt, lorsque cette contrainte doit
étre relachée pour obtenir de bonnes réponsegeldermances sont généralement
mauvaises. C’est ce que nous pouvons retrouverldam®nnées de Castro-Martinez &
Frias-Zorilla (2013). En effet ils ont employé geeblemes dont la bonne réponse viole
cette regle d'utilisation des nombres. lIs faistiédrypothese et ont montré un effet de
la structure du probleme sur sa difficulté. Deusety de probléemes sont proposés selon
le nombre d’éléments communs entre les deux schuides constituent (cf. Figure
5).

2 noeuds

—| George en a 3 fois plus que Marie.
communs

Combien de cartes George et Marie ont-ils ensemble ?

OF . \ r

or] Marie a 15 cartes a échanger.
=

N2

{ d aQ—F.J Marie a 15 cartes a échanger et Paula a 90 cartes.
noeu m — George a 30 cartes de plus que Marie.
Combien de cartes George et Marie ont-ils ensemble ?

Figure 5. Exemples de probléemes a un ou deux nceodsnmuns.
Problemes issus de Castro-Martinez & Frias-Zor{@813) traduits en francais.

L'illustration est la notre.

Les problémes ayant un nceud « commun » dans leuduses sont plus difficiles
(Tableau 2), les erreurs sont trés largement desursr étiquetées< une seule
opération». Le nombre important d’erreurs de ce type danspledlemes de la
premiére catégorie, méme s'il est relevé par lgsuag, reste inexpliqgué. En effet,

I’étude conclut (p. 404) sur :

« This study could be continued by tackling fronualitative point of view
the psychological reasons for the different studamnors in problems with

one and two nodes. »
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En étudiant la partie matériel» de l'article, il apparait que ces changements de
structure impliquent aussne modification notable portant sur les nombrebé&t®ncé.

En effet, pour qu'un probléeme soit une instancéad&ructure « avec nceud commun »,
seulement deux nombres doivent étre présentésefbigjtle mode de résolution du
probléme ne varie pas, deux calculs sont nécess&exi impliqgue que la réutilisation
d’'un nombre pour obtenir la réponse est nécespaue réesoudre les problemes de ce
type. Lorsqu’une seule opération est effectuéegtie=urs sont divisées en deux parties :
oubli de la premiere ou de la deuxieme relatiorpchbléme. Leurs données détaillées
représentent pourtant un atout puissant pour angiemen faveur de cette contrainte,
car les chercheurs ont établi une catégorisatiofesitypes d’erreurs qui contiennent la
catégorie wine seule opération. Si la contrainte re pas réutiliser de nombsea un
poids fort, alors cette erreur devrait étre frédeedans les problemes «a nceud
commun ». Pour quantifier cet effet, nous avonsisdps données de cette étude en les
résumant sur un tableau 2x2 sous la forme « ergaurun seul calcul » et « autres

erreurs », nous obtenons le Tableau 2.

Tableau 2 Réorganisation des données de Castrorglar® Frias-Zorilla (2013).

Mise en correspondance du type de structure ddgmnebet du type d’erreur.

Type de probléme Type d'erreurs
Une seule opération Autres erreurs
1 nceud commun 119 9
2 nceuds communs 4 56

L’'erreur «une seule opération » représente 93 % el@eurs obtenues pour les
problemes avec deux nombres donnés (1 nceud comAwrgontraire I'erreur « une
seule opération » ne représente que 7 % pour dagtégorie (2 nceuds communs, 3
nombres donnés). Tester notre hypothése nulleriata I'inexistence de la contrainte
de réutilisationdes nombres revient a faire un test d’indépendamtes les deux
problemes. La statistique suivante est obtenue = X30.7, dl = 1, p-value < 1.10-4.
Cette statistique présente I'inconvénient de necquasitifier I'effet. Nous choisissons
donc de tester le rapport de proportion par la pughde Katz, Baptista, Azen, & Pike
(1978). Lintervalle de confiance a 95 % du rat& eompris entre 3.8 et 12.8. Qu’en
est-il des adultes ? Réinterpréetent-ils les probEmpour se conformer a une résolution
stéréotypée ? C’est une maniere d'interpréterdpsmnses a garobléme :
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Un bonbon et une baguette coltent 1,10 euros endselrdbaguette colte

un euro de plus que le bonbon. Combien codte ledrof?

La plupart des adultes interrogés répondeb® «entimes, ce qui n’est pas la bonne
réponse (5ct). A notre connaissance, ce problérojeliement trés célébre en
psychologie du raisonnement (Bourgeois-Gironde & \&er Henst, 2009; De Neys,
Rossi, & Houdé, 2013), ne fait pas beaucoup dédams la psychologie des
apprentissages arithmétiques au niveau élémentaidée sous-jacente est qu’il s'agit
simplement d’'un probléme piége qui n'apporte pasfa‘mation sur I'apprentissage de
'arithmétique, car l'adulte «a déja appris ». khamp conceptuel associé a ce
probleme est celui des biais cognitifs et de lsonalité humaine, en témoigne cette

citation (De Neys et al., 2013, p. 3) :

After all, the problem is really not that hard. @t¢y, if people would reflect
upon it for even a moment they would surely reatwsér error and notice
that a 10 cents ball and a bat that costs a datfere cannot total to $1.10

Or, une interprétation de la difficulté du problemedée par nos analyses précédentes
peut replacer ce probléeme dans le domaine de ¢éutésy des PAEV. Tout d’abord, en
ce qui concerne l'utilisation des nombres de I'a@nil n'est pas pensable que le
probléme requiere plus d’'une opération, encore soime équation ((1+x)+x=1.10).
C’est donc de maniére tres intuitive que la répditke survient. Ensuite, on peut aussi
supposer que la phrase seuylea baguette colte un euro de plus que le bonboa »
pose pas de probleme particulier de compréhentina.suggestion possible est que la
proximité de la phrase la baguette colte un euro de plus que le bonbawee la
phrase« la baguette colte un eurgoue un role dans le processus. Dans le langage de
contraintes, il pourrait étre dit que la contraidtmtégrité sémantique de la premiére
phrase a été relachée. Pour reprendre les ternmsesiélenseurs de I'hypothése de
résolution superficielle, si les adultes se comstnt un modéle du probléme, dans ce

cas ils ne devraient pas échouer.

4.3 Expliquer les difficultés par le traitement desnéddnts du
probléme par I'oculométrie.

4.3.1Forme des études employant 'oculométrie
La résolution de PAEV a été étudiée sous I'angléadeilométrie. Le but de ces études

est d’apporter un nouveau point de vue sur leségfies de résolutions et la cause de
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certaines erreurs en testant des hypothéses saitlament des éléments du probléme.
Cette méthode permet par exemple de séparer lestdenpremiere lecture et le temps
de relecture, ainsi que de s’intéresser aux paspeésifiques du texte sur lesquelles se
pose le regard des bons éléves et les éléves peifamants (De Corte, Verschaffel,
& Pauwels, 1990; Hegarty et al., 1992, 1995; vanSitdhoot, Bakker Arkema, Horsley,
& van Lieshout, 2009). Ces études sont importadiées le cadre de nos recherches sur
la résolution pas-a-pas de probleme arithmétigeless précisément, il serait discutable
de suivre la théorie selon laquelle I'éléve favwodes stratégies sémantiques plutdt que
superficielles, si les donnéemn oculométrie suggerent une prédominance de ces
dernieres. Peu d’études en eye-tracking ont étésééa dans ce domaine, nous en
sélectionnonging, portant justement sur la question de la diqieité des stratégies de
résolution de I'éléve. Ces cing études sont ponpéedrois équipes différentes : van der
Schoot et al (2009), Verschaffel et De Corte (190@92), Hegarty et Mayer (1992,
1995). Nous nous référons aussi au travail de Viaeftal (1994), car méme si ce n’est
pas une étude en oculométrie a proprement padgrablématique est en lien avec les
études susnommeées et enregistre les temps declelcisrdonnées issues de ces travaux
sont relativement convergentes. Outre 'oculomgtitrites ces études ont le point
commun d’'avoir un matériel décomposé en (1) probEmoncordants et problémes

discordants et (2) formulation « de plus » ou «uéns ».

Comme présenté en Tableau 3, 'opération permdtaésolution de ces problemes est

sémantiquement opposée a la relatidécrite dans I'énoncé : il faut faire une
soustraction dans les problémes qui contienbexypiression « de plus ».

Tableau 3. Exemple de problemes concordants etrdigots traduits de (Verschaffel,
De Corte, & Pauwels, 1992) .

Type d'opération

demandée Probléme concordant Probléme discordant
Brian a 32 livres. Marie a 38 hagues.

Addition Ralph a 13 livres de plus que Brian. Elle a 25 bagues de moins que Joan.
Combien Ralph a-t-il de livres ? Combien de bagues a Joan ?
Carol a 35 poupées. Pete a 28 crayons .

Soustraction Ann a 29 poupées de moins que Carol. Il a 17 crayons de de plus que Dick
Combien de poupées a Ann ? Combien de crayons a Dick ?

Plusieurs interprétations de ce phénoméne peutentedevées dans la littérature, dont
I'hnypothése dite de Lewis & Mayer (1987). Il esbposé que I'erreur provienne d'un

échec d’'une opération mentale de renversement dalion de comparaison. Méme si
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trois publications sur les six effectuent ces é&ustaus I'hypothése de Lewis et Mayer,
comme noté par Verschaffel, le matériel ne pernastfpcilement de la différencier de
I'hypothese de lecture superficielle, qui se troumnc elle est aussi discutée. Cette
stratégie est basée sur les mots-clefs et les mamin probléme pour essayer de
deviner les opérations demandées, elle ne cheaha ponstruire un modéle mental de

la situation décrite dans le probleme.

4.3.2Hypothése de traitement superficiel des problénssitée

Outre I'argumentation des auteurs, de fortes cajarezes dans les données présentées
permettent de discuter lI'idée d’'une lecture supefle. En effet, I'idée d’'un traitement
superficiel du probléme est souvent défendue (Hegaml., 1992; Hegarty et al.,1995),
avancée, mais nuancee (Verschaffel 1992) ou fortemgancée, voire critiquée (Van
Der Schoot 2009, De Corte 1990, Verschaffel 1994 analyse attentive des résultats
présentés dans ces études nous mene a un pointedeuancé, car malgré le degré
variable de soutien des différents chercheurs ypéthese d’'une lecture superficielle,
les résultats présentent de bonnes convergencks I$ons et mauvais éléeves semblent
dépenser autant de temps dans la lecture, lauedeest plus longue chez les éleves en

difficulté, et ce sur 'ensemble des probléemes.

4.3.3Analyse des temps de lecture

En ce qui concerne l'effet de la discordance desblpmes, les éléves vont
généralement dépenser plus de temps dans la leetuee relecture d'un probleme
discordant que dans un probleme concordant, etutant pour les bons éleves que pour
les éleves en difficulté. lls sont donc sensiblda @omplexité des relations dans le
probleme. L'étude de Verschaffel (1994), qui erstrgiles temps de résolutions sans
oculométrie, confirme aussi cet aspect. Les teredeature (ou de relecture De Corte et
al. 1990) sont généralement plus longs pour leseséleen difficultés. Par ailleurs,
lorsque la difficulté du probléme augmente, lespgeme lecture sont plus longs, ce qui
va dans le sens d'un traitement sémantique desgonels donnés. Il y a cependant une
exception notable, dans I'étude de van Der Schaooale (2009), des durées de
résolutions anormalement courtes sont observées qartains problemes discordants
accompagnés des performances trés mauvaises pogirolgpe en difficulté. Ces
problemes sont les problemes dits « non marquésam,ls contiennent la formule
« moins de ». Ce pattern pourrait effectivemerg &rtrace de lectures superficielles.

Ainsi, les conclusions sont donc nuanceées (p. 58) :
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« The conclusion was drawn that, like more sucaépsbblem solvers, less
successful problem solvers can appeal to a probterdel strategy, but that

they do so only when the relational term is unmdrke

Les données de Hegarty et al. (1992) vont ausss densens : méme si la version
« moins de » est lue autant sinon moins vite quelsion « plus de » chez les éleves en
difficulté, on note toutefois que la version digtamte « moins de » est lue beaucoup
plus lentement par les bons éléves. Autrementadiggle empirique selon laquelle plus
un probléme est difficile, plus les temps de relexsont longs fait exception ici, ce qui
peut en effet suggérer un traitement superficislmteblémes. Ainsi, méme si I'effet de
la discordance sur les temps de lecture s’aligree d&s autres études et montre que
'enfant n'est pas directement dans une lectureedigelle, ce pattern isolé montre
gu'avec une difficulté supplémentaire (« moins da a place de «plus de ») la
construction d’'un modéle de la situation échouédus papidement » chez les mauvais
éleves. Cette idée de pression supplémentaire §imitmise en correspondance avec
Verschaffel (1992) qui montre qu’il est difficileedmettre en évidence l'effet du
marquage « plus de » a la place de « moins de»lekettudiants a I'université sur des

problémes simples, mais qu'’il est visible pour piesblemes complexes.

4.3.4Types d’éléments observés

Dans I'étape de relecture, le traitement des ésngemble différer entre les bons et
les mauvais éleves. Les mauvais éléves semblenh praportion — plus concentrer
leur attention sur les nombres et les mots inditjdaa relations que sur les variables du
probleme (De Corte et al., 1990; Hegarty et al95)9Cette différence est un argument
pour I'existence de lectures superficielles. Enfing étude de notre synthese propose
un argument supplémentaire pour les stratégiesrfatipkbes. Pour rechercher si les
éléves en difficultés ont une approche plus sugielié que les bons éleves, Hegarty et
al. (1995) ont complété leurs études avec une tdehmppel des énoncés soumis aux
éleves. Les problémes discordants étaient rap@elés un taux important d’erreurs
sémantiques, surtout chez les moins bons élevdaserAant dit, les éléves en difficulté
commettent plus d’'erreurs altérant le sens du prob] ce qui serait en faveur de
stratégies superficielles selon les auteurs. Cepentlaltération du sens du probleme
pourrait étre aussi bien la marque d’une réinteatiah lors de la résolution ou d’'une
erreur d’'inversion selon I'hypothese de Lewis Mayen effet, 'étude de Verschaffel

(1994), similaire a I'étude de Hegarty dans la meswi des problemes concordants et
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discordants sont rappelés, montre que les erreurappel sont en fort accord avec la
représentation du probléme sous I'hypothese d’'sigarde Lewis et Mayer, donc en
lien avec la représentation formée par le sujetvaDe ces résultats, les auteurs

concluent (p. 159) :

« For these two reasons, we stick to our first agsiion, namely, that the
large majority of the pupils in the present study ot apply the superficial

key-word strategy when solving compare problems. ».

Voir les erreurs de rappel comme la marque d’'unavaiae compréhension basée sur
une fragilité linguistique est une interprétatiorspible, comme nous allons le voir au
travers des travaux de Cummins. S’il est possildendter au travers de ces études
quelques éléments en faveur d’un traitement sugpelrfiles problemes, les données de
ces études sont plutét en faveur d’'un traitemenfopd des problemes. Ainsi, la plupart

des études concluent sur I'idée que la stratégienmis-clefs n’est pas suffisante pour
expliquer le comportement des éléves en difficidtéqu’un traitement sémantique —

ou une tentative de traitement — a bien lieu chex &eves. Bien que Hegarty et al.

(1992, 1995) ont tendance a soutenir I'hypothegeerigielle, les résultats obtenus
différent peu des autres études analysées.

4.4 Les difficultés dans la lecture : Un important &agatexplicatif
des erreurs

4.4.1L'importance des capacités de lecture et de congmsabn

La résolution superficielle peut étre vue non pasime une cause, mais comme un
symptdme des difficultés de résolution rencontgggasl’éleve. Nous avons déja abordé
la théorie des schémas et le modéle des compétgncen résulte, il est également
possible d’analyser les aspects linguistiques d@&dalution de probleme. Pour qu’'un
enfant active et emploie un schéma permettant dalugon, il doit comprendre la
situation a laquelle il est confronté, ce qui néitesdes connaissances linguistiques. Si
I’énoncé n’active pas ces schémas, alors le praseds solution ne peut pas aboutir
selon les chercheurs du camp linguistique. Dansadee, les schémas, considérés par
certains chercheurs comme nécessaires a la ré@olsint acquis plus précocement
gu’il n'y parait, mais la maitrise incompléte dundmge chez les jeunes enfants ne
permet pas d’en tirer parti. Selon cette dernigqmothese, les schémas pourraient étre

acquis relativement t6t sans pour cela pouvoir érgloyés efficacement, car la
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situation décrite dans le probleme n’est pas biemprise. Les premiers travaux en
« rewording » (reformulation) de Hudson (1983) ment qu’'une version reformulée
d’'un méme probleme obtient des performances raitaht différentes alors que le
méme schéma est mis en jeu. Des chercheurs commmi@a (1988) voient dans ces
études un support pour I'importance des compétdimmpsstiques.

Plusieurs preuves peuvent étre réunies souligtiamgdrtance de la capacité de lecture
dans la résolution de PAEV. Tout d’abord, des nesdle corrélation entre les scores
obtenus dans des épreuves mathématiques et lesvépriangagieres sont souvent
établies. Si des mesures globales de corrélatioh .o bon indice pour explorer une
question de recherche, elles restent évidemmetreaegpliquées par des études plus
précises. Elles peuvent aussi étre contrélées’patrds mesures. Swanson, Cooney, &
Brock (1993) montrent une relation entre la mémdeetravail et les performances en
PAEV, mais cette relation est significative seulatna la capacité de compréhension
de texte, meilleur prédicteur, est reléguée deefane second plan. Les travaux menés
par Fuchs étudient les corrélations entre diversmmpétences et la capacité de
résolution de PAEV. Multiplier ainsi les facteursrmet de hiérarchiser les corrélations
entre les différentes capacités et de rendre comigieentuels effets de médiation.
Fuchs et al. (2006, 2012) reportent que la capatdtdecture expligue une variance
« unique » au sein d’autres facteurs comme la d#pde calcul, I'attention ou la
mémoire de travail. Il en ressort que les capad&secture sont un bon corrélat des
capacités des résolutions de probléemes (plus quoepacité a effectuer des opérations
par exemple).

4.4.2Une capacité spécifique de compréhension des PAIY em avant
Fuchs et collaborateurs (Fuchs, Fuchs, Compton |étar& Wang, 2015) montrent que
les scores de compréhension de texte corrélentlesgerformances dans les PAEV et
qgue la compréhension dangage spécifigueemployé dans les problémes représente
une médiation moyenne de cet effet. Cette analgse @tre mise en correspondance
avec celles proposées précédemment poussant alegolPAEV comme un genre
littéraire particulier. Schumacher & Fuchs (2012)omment [I'efficacité d'une
intervention basée sur la maitrise du vocabulgiécifique aux PAEV. En outre, une
analyse de médiation a confirmé lidée que l'amélion obtenue varie avec
I'amélioration de la compréhension de ces termas.aileurs de nombreuses études

proposent et mesurent I'impact des alternatives gresentation de I'énoncé sous
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formes textuelles seules. Elles soulignent le dai¢ I'activité de lecture peut étre un

blocage de taille a la résolution de probléeme.

L’idée que les PAEV posent des problemes de comnepabn qui leur sont spécifiques
est renforcée par I'étude de Vilenius-Tuohimaa 80@ui en dissociant capacité de
lecture technique et compréhension de la lectumntma que chacun de ces aspects
explique une partie des performances. Roe & Tadbé4) sont en accord avec ces
résultats dans leur étude sur les performances eai RISA. La capacité de
compréhension est trouvée plus explicative desopednces dans les PAEV en
plusieurs étapes que la capacité technique der¢edilne étude longitudinale a aussi
permis de montrer que la capacité de compréhensginun bon corrélat des

compétences en résolution de PAEV.

4.4.3La méthodologie et I'apport de Cummins sur les efspeguistiques
Parmi les travaux les plus poussés sur les asfiagtastigues de la résolution de
probleme arithmétique, nous devons mentionner edligt les travaux de Denise
Dellarosa Cummins (Cummins, 1991; Cummins et &88). Elle fait partie du camp

« linguistique », opposé aux approches développeiesn défendues par Riley &
Greeno (1988) et Briars & Larkin (1984). Elle #di (1988, 1991) des taches de rappel,
de création de questions et de sélections d’imagpsésentant le probleme pour
montrer que les erreurs sont en accord avec lésulliés de compréhension des PAEV.
Les performances aux taches de rappel sont cobéremtec les performances

précédentes de ces mémes problemes, si on leguxpiar des interprétations erronées.

Une autre dimension importante des recherches dentus (1988) est l'utilisation
d’'un programme informatique pour simuler des répendotre thése prenant le parti
pris de la modélisation, nous étudions en détail approche. Trois modeles sont
Proposes, ils sont tous la représentation d’'ungniacans les capacités de résolution de
probleme. La problématique est de déterminer gskeleeplus prédictif des réponses
observées. Ces modeles sont obtenus apres dégradatimodéle de résolution de
probleme par schéma de Briars et Larkins (1984 preenier ne dispose pas de schémas
de haut niveau permettant de conceptualiser lestions entre les quantités du
probleme. Par conséquent, il opéere une traducticectd des mots du probléme en
opération. Il correspond donc au comportement thgimjue des éleves les moins
performants décrits dans notre passage sur I'’hggethsuperficielle. Le deuxieme

modele comprend les mots du probléme, mais n'a leas compétences de
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compréhension de l'histoire. Il se laisse guidarlpa mots-clefs non pas pour inférer
des opérations comme pourrait le faire le premieddate, mais pour inférer des
schémas. Le troisieme modele, soutenant la posit@orique de Cummins, est
défaillant du point de vue linguistique sans atteides deux autres compétences
(schémas et compréhension). Il interprete de mame&orrecte des mots-clefs tels que
« quelques » (Some), «plus que » (More than) ehsemble » (Altogether). Le
caractére exécutable des modeles permet de dé&egemprédictions sur chacun des
problemes de la typologie de Riley et Greeno (19BBgs sont uniques (une prédiction
par probléme) et peuvent étre erronées : mauv@éeation, pas d’'opération ou bonne
réponse (bonne opération). Cette prédiction essaomparée a la réponse la plus
frequente des éleves pour chacun des probléemessddre allant de O (aucune
prédiction vérifiée) a 18 (toutes les prédictiommtsvérifiées) est donc calculé. Le
troisieme modele (lacunes linguistiques) réalise pt&dictions correctes sur 18 le
premier 5 sur 18 et le deuxieme 7 sur 18. Cestadsudont donc en faveur du modele

de défaillance linguistique.

Nous retenons la démarche qui consiste a dériver miodele des prédictions en termes
de réponses attendues. Elle permet de tester qesthiéges de maniére plus ciblée
gu’une expérimentation qui ferait I'hypothése d'uragiation de performance selon la
formulation du probleme. Nous notons aussi que delgéte de résolution superficielle
semble étre le moins explicatif des trois, ce qanforte notre position décrite

précédemment.

La technique consistant a établir une prédictioigua pour ensuite la confronter a la
réponse la plus fréquente des éléves présentdamdtipratique notable puisqu’il existe
peu de réponses possibles a un PAEV a une seple @aguelques exceptions pres :
additionner, soustraire ou ne rien faire). Maifailt noter, d’'une part, que ces réponses
majoritaires sont établies apres récolte aupresedfaible quantité d’éleves, d’autre

part, que I'analyse des réponses non majoritagstrpas réalisée.
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5 MODELISATION DU
COMPORTEMENT DANS LB
EIAH PORTANT SUR
L' ARITHMETIQUE

5.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de fournir une reaue les environnements et les outils
visant I'apprentissage de la résolution de probkm@éhmétiques a énoncés verbaux
(PAEV) en classe élémentaire et d'interroger lealatron avec la psychologie
cognitive. Ce chapitre reprend assez largementidiarde colloque que nous avons
publié dans la conférence EIAH 2015 (Bruno Martiapat, & Sander, 2015). Nous
conservons la trame générale de l'article qui pies® grandes catégories situant ces
outils les uns par rapport a autres que nous cderples par une analyse des aspects
cognitifs de ces outils dans le contexte particdela recherche en psychologie dans le
domaine des PAEV. Nous nous centrons sur les owis portent sur la
conceptualisation et la résolution de PAEV. Lesirmmmements doivent montrer un
effort sur ce domaine et documenter leurs réatinatpour pouvoir étre inclus dans une
synthese. Pour ces raisons, nous éliminons de aoalgse les « suites commerciales ».
Ce sont des programmes qui proposent une seriévités mathématiques couvrant
une large gamme de niveaux scolaires (parfois adakse primaire a la fin du lycée).
Ainsi les PAEV ne représentent qu'une faible padi ces environnements, non
documentée et probablement peu élaborée. Pourathems différentes, nous écartons
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les programmes qui visent & améliorer 'appréhensio nombre et I'estimation des
quantités chez les enfants. Basés sur les travauxles sens des nombres, les
programmes tels que Calcularis (Kaser et al., 20dtB)a course aux nombres (Wilson
et al., 2006), visent a entrainer I'enfant a desmedions de quantité, en visant
particulierement les enfants dits dyscalculiquéis eSt possible que cette aptitude joue
un rble dans les apprentissages mathématiques cdenrésolution de PAEV, la force
du lien est sujette a débat. Par ailleurs ces progres ne portent pas sur la résolution

de PAEV, c’est pourquoi nous ne les détaillerorsgamns 'analyse.

5.2 Critéres de catégorisation des outils

Nous avons identifié deux stratégies majeures ex dératégies mineures employées
pour construire cet apprentissage. La premierdaesiécomposition, plus ou moins
poussée, de la résolution en différentes étapesdduxieme est l'utilisation de
représentations externes, plus ou moins abstraiteqrobleme. Ces deux stratégies
vont généralement de pair : plus la décompositginm@arquée, plus les représentations
proposées a l'apprenant sont concrétes. La Figuruiérassemble les outils de cette
double catégorisation, représente cette relation rdaniére qualitative. Les
environnements sont représentés dans un plan wenske deux axes : la nature des

représentations engageées dans la tache et le dlagténomie laissé au sujet.

Forte Math
X Cal
Autonomie X HERON X MUTAT]
XSPA X SLE
X Kidspiration
X PSE
X Go Solve
X AMBRE-Add =
G R X sPs Représentations
0 . X Panaoura (2012) .
Chncréetes Abstraites
X Math Explorer Forte
Huang (2012) X Jaspers (1994)f Décomposition

Figure 6. Présentation d’'une partie des environmgsreiapprentissage dans le domaine

de l'arithmétique en classe élémentaire.

D’autres stratégies, moins fréquentes, sont aussployées dans quelques
environnements : (i) chercher a modéliser ou évdlapprenant, et (ii) proposer des

activités détournées de la résolution directe adblpmes. Ces stratégies seront dites
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« mineures » pour leur plus petite représentatiogeeont traitées dans des parties a
part.

5.2.1Représentations graphiques intermediaires

La grande majorité des environnements d’'appremisgartant sur les PAEV invite le

sujet a visualiser, sélectionner, compléter ou mémeduire une représentation

graphique du probléeme. En effet, puisque la réemiude PAEV ne semble pas pouvoir
faire 'économie de la notion de représentatiomél de proposer a I'apprenant une

représentation graphique du probleme parait s’iepos

Ces représentations graphiques peuvent étre ctasskm leur niveau d’abstraction par
rapport & la situation probleme. Ainsi le dessirprésentant les objets (et
eventuellement les acteurs du probléme) est leanile plus concret alors que I'écriture
de la relation mathématique est le plus abstraittreE les deux se situent les
représentations de collections dans lesquellesbgss représentés sont abstraits (des
carrés par exemple) et les modélisations schénestiqui caractérisent des quantités
sans représenter de collection. Encore plus abstrar €loigné de la notion de
représentation de la situation, se situent lesearte solutions et les schémas présents
dans HERON (Reusser, 1993).

5.2.2Décomposition en étapes

Deux approches sont souvent citées pour justifieldcomposition observée dans les
différents outils. La premiere, s’appliquant aésalution de problemes en général, est
celle de Polya (1945). Les étapes proposees spnbfiprendre le probléme (2) établir

un plan (3) suivre ce plan (4) vérifier les régsltalus spécifigue a la résolution de
PAEV, Verschaffel (De Corte et al., 2000; Verscbaf2000) est invoqué, de maniéere

moins fréquente cependant. Les étapes proposeegepsrhaffel sont (1) comprendre

la situation, (2) la modéliser mathématiquemeny,d&iver des résultats, (4) évaluer

ces résultats en regard de la situation et (5) laoscL’approche de Polya est assez
générale, celle de Verschaffel est plus spécifiqu& problemes arithmétiques en

mettant au centre la conceptualisation et la msalédin de la situation. L’établissement

d’'un plan ne fait pas partie de la décompositiorvVdeschaffel, car ce dernier défend

I'idée que la résolution de PAEV doit reposer soe @activité de modélisation mentale

du probleme pour permettre sa résolution. Les ©@til questions utilisent parfois la

méthode du chercheur en faisant travailler les rdafaavec des problemes non
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stéréotypés qui comportent des données manquantas gontraire inutiles pour les
inviter a adopter une démarche active de modahsdtlaspers & Van Lieshout, 1994;
Panaoura, 2012).

5.3 Catégorisation des outils basés sur les stratéupgsures

5.3.1Faible décomposition et représentations abstradasls pour les
problemes difficiles

Au rang des outils les plus influents se situe HER@oncu par Reusser (1993). Il se
réclame de Nathan (Nathan, Kintsch, & Young, 1990¥uivant I'idée de construire un
tuteur non intelligent (unintelligent tutor). Cagdurs se définissent par la parcimonie
sur la modélisation du probleme ou de I'éleve etcsrcentrent sur I'outillage de
I'apprenant pour l'aider dans la résolution. Ere&fil ne s’agit pas pour Reusser de
chercher a modéliser finement I'éléve, mais de fadrnir un environnement de
résolution riche qui lui serve d’échafaudage panstruire sa solution. Le cceur de sa
proposition est 'utilisation d’arbres de soluti¢solution tree, cf. Figure 7), constitués
de schémas triadiques pour lesquels les quantii@dgetiement calculées se trouvent en
bas. Chaque nceud du schéma correspond a une §uesiiiciée a une valeur, un label
désignant ce qu’'elle représente et une unité glipa exemple). C’est a l'utilisateur de
sélectionner des nombres et d'y associer ces i@fooms. Ces quantités peuvent étre
glissées dans des schémas, eux-mémes glissés aldasétre de résolution. Cette
manieére de représenter les solutions est partientiént adaptée aux probléemes qui
nécessitent plusieurs étapes de calculs. De @ugenéricité de I'outil et des schémas
employés le rendent utilisable pour un ensemblgelade problemes (dont les
multiplications et divisions). HERON est un envin@ment de résolution qualifié par
son auteur de constructiviste modéré, car I'enésttlibre de la construction de son
arbre et de la suite d’actions par lesquelles dspall peut par exemple passer d’'une
fenétre a une autre pour récupérer de nouvellestiggmdans le texte ou continuer son
arbre de solution. HERON ne propose pas toutehiacture d’'un tuteur intelligent,
mais I'environnement fonctionnant par descriptiode quantités et par choix
d’opérateur permet, si I'enfant le demande, d’oivtdes feedbacks sur sa progression et

des notifications d’erreurs.
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Figure 7 Différentes représentations des quangtésituations selon les différents

outils.

la : Arbre de résolution adapté de Reusser (Reuss£993).

1.b : Scheme adapté de SPA, le tout C est partdgéstikovitz & Nesher, 1998).
l.c : Schémas adaptés de SPS (Marshall, 1995)
1.d : Collections abstraites, adaptées de Jaspek&are Lieshout (Jaspers & Van
Lieshout, 1994)

1.e : Collections concréetes et dessin adaptés die Edplorer (Seo & Woo, 2010)

Deux programmes inspirés par HERON ont été dévékppe premier, Math Cal

(Chang, Sung, & Lin, 2006), est porté par des diers qui regrettent que HERON ne
force pas la décomposition étape par étape. Dayrants sont avancés. Le premier
concerne le diagnostic, avec l'idée qu'il est plasile de comprendre les erreurs en
segmentant les activités. Le deuxieme concernehdsige mentale. Décomposer les
étapes permettrait d’alléger la mémoire de tragil’apprenant. Ainsi, dans Math Cal,
une fois les quantités définies par l'utilisateune étape explicite de planification est
réalisée, dans laquelle I'apprenant construit iste brdonnée des quantités a résoudre.

Le deuxieme programme alternatif, peut-étre plushe; est le Solver Learning
Environnement (Ruokamo & Pohjolainen, 1998). Canigers’inscrit dans une approche
web et multimédia. Des éléments du probleme sanualbles et permettent ainsi
d’activer différents types d’aides comme l'acceded définitions. L'éléve peut aussi
visualiser des vidéos représentant le probleme paider. Enfin, 'aspect web permet
aux éleves d’adopter une démarche collaborativiis Sont en difficulté, ils peuvent
accéder a une fenétre leur permettant de discwexr ks autres éléves ou avec le

professeur.
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A défaut de voir cet aspect clairement mentionné lea auteurs de ces deux
programmes, il semble que le diagnostic ne soisiptesqu’a la fin du processus, en
comparant la solution de I'éleve avec une solugomegistrée, ce qui constitue un
appauvrissement du programme original. En effet BERindiquait la présence
d’'incohérences au cours de la résolution. C’estt-pge justifiable pour Solver
Learning Environnement du fait de sa dimension aamistructiviste, mais plus

discutable pour Math Cal qui cherche justementidegu’éléve pas-a-pas.

Schemes for Problems Analysis (SPA) (Hershkovita2N&sher, 1998), tout comme
Math Cal, met en question le fait que HERON aueoiiapprenant a ajouter des
quantités au fur et a mesure. La raison est cepérdifiérente de Math Cal ; pour
Nesher et Hershkovitz, il est plutdt question dpréeentation des relations entre
guantités. Selon ces auteurs, la possibilité dtejodes quantités au fil de I'eau freine
une conceptualisation de la structure globale doblpme. Dans leur logique, la
premiere action de I'éleve devrait étre de chdesrschémas qui décrivent la situation.
L'utilisation des schémas dans HERON est alorsifigealde rhétorique puisque le
schéma ne met en relation que des quantités déjéeptualisées par I'enfant. La
représentation d’'un scheme est graphiquement sblaldaix schémas dans l'arbre de
solution de HERON. Cependant les quantités ontplmee différente selon leur statut.
Un schéeme est composé de deux parties et d'un Rarns SPA, les apprenants
sélectionnent des schemes (multiplicatifs ou adjlitpour ensuite former un schéme
composite. Trois sont possibles selon que (1) ué ést partagé par les deux schémes,
c’est le scheme représenté en Fig. 1.b, C étdntutepartagé ; (2) la partie d’'un scheme
est partagée par les deux schemes ; et (3) leepun scheme est le tout d'un autre.
Une fois le schéme composite construit, les enfaetsrent résoudre le probleme en
indiquant les nombres et labels dans chaque schpéomeensuite calculer la quantité

inconnue.

Une évolution conceptuelle est notable de HERONPA.SEn effet, dans SPA, la
relation entre les quantités est prioritaire adedéfinitions. La représentation graphique
change ainsi de réle, elle n’est plus utilisée pralculer des quantités inconnues sur la
base de quantités connues, mais elle sert a repeéses quantités elles-mémes.

Le principe de HERON de faire glisser des quanti#ss un organisateur graphigue a
été repris par des outils fonctionnant de maniaailé comme dans Multi-Touch
Arithmetic Tool (MUTAT) (Adesina, Stone, Batmaz, #nes, 2014) et Kidspiration
3©(Sheriff & Boon, 2014). Ce dernier propose deggr les quantités dans des schémas
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préétablis dont les labels sont déja présents.ldeeples nombres et I'opérateur sont
ensuite choisis par I'enfant. MUTAT est encore pépsiré ; les nombres sont glissés
sans qu’il soit question de les intégrer dans Unés@ speécifique. Cependant il permet

de construire des arbres de solution comme dan<HER

5.3.2Décomposition modérée et représentations semizatestr

Situation Problem Solver (SPS), développé par Mdrgh995), contient un ensemble
de lecons qui permet a l'apprenant d’associer itnat®n probleme a un schéma pour
aborder sa résolution. C’est une forme assistéeomiinateur d’instruction par des
schémas (Fuchs et al., 2004). Selon Marshall, a@siats sont de cinq types :
transformer, combiner, comparer pour les probléaugktifs, varier et réitérer pour les
problemes multiplicatifs. Chacun de ces schémas If@lbjet d’'une représentation
graphique particuliere. Sur la base de ce progranumesnvironnement de résolution
permettant a I'apprenant de résoudre librementpdalslemes a été congu sous le nom
de Problem Solving Environnement (PSE) (Marshad95). Proche de SPA, cet
environnement s’en distingue puisque l'apprenamgsgl des schémas spécifiques a
I'intérieur de la fenétre principale. Les quantitdsntiques sont reliées par des fleches
(Fig 1.c). Un autre chercheur, Derry s’est égalérappuyé sur I'approche schéma. Son
élaboration a été accompagnée d'un environnemeABRST (Training Arithmetic
Problem-solving Skills) (Derry, Hawkes, & Tsai, 1Q&ui deviendra par la suite TIPS
(Tutorial in Problem Solving) (Lajoie & Derry, 2013

Par I'emploi de schémas similaires a ceux préseatss SPS, certains outils se
concentrent sur la résolution de problemes simglssproposent généralement une
décomposition des étapes, accompagnant I'apprgraanties aides et des feedbacks.
GO Solve Word Problems (Leh & Jitendra, 2013) esprogramme qui décompose la
résolution en plusieurs étapes : Sélection d’'uréseh insertion des quantités, et
écriture de la solution. GO Solve Word Problemstpaussi étre utilisé pour les

problemes nécessitant plusieurs calculs, mais aurbdse de schémas simples

« étendus » avec un quatrieme argument et non tap@omme sur SPA.

Ambre-add (Nogry, Guin, & Jean-Daubias, 2008) astpwojet similaire qui invite

I'apprenant a choisir un schéma et a le complétec des quantités de I'énoncé. Une
fois cette étape réalisée, la particularité d’Amése d’'inviter I'apprenant a résoudre le
probleme par analogie avec un exercice de mémetwsteu Cette étape dérive de

I'approche dite «raisonnement a partir de casi»dgtend l'idée que les nouveaux
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problémes sont résolus par analogie avec des pneklgrécédemment résolus (Aamodt
& Plaza, 1994).

Huang et collaborateurs ont concu un outil utilisanssi les schémas, qui adopte
également une décomposition forte des étapes dtiés, avec des aides graphiques
accessibles a chaque étape (Huang, Liu, & Chari)2Qa premiere étape consiste a
choisir une reformulation de la question parmigrproposées. S’il clique sur l'aide,
I'enfant peut observer un dessin représentantuestgés des problemes. La deuxieme
étape propose de choisir une équation et non plisclhiéma. Le schéma n’est donc ici
plus une représentation imposeée ; il apparait sgeé si I'étudiant demande I'aide pour
cette étape. Comme derniére étape, il est laispédsaibilité a I'enfant de conduire et
vérifier son calcul. Cette stratégie de tutorat dacompose finement les étapes de
résolution en s’assurant de la bonne compréherdsobapprenant, a été développée
dans d’autres outils que nous détaillons dans taepsuivante. lls visent, tout comme

I'outil de Yang et collaborateur, les éleves ericlifté.

5.3.3Décomposition forte et représentations concrebesils pour les
éleves en difficulté

En ce qui concerne les éleves ayant des difficulté&®st pas surprenant que le schéma
soit supplanté par la manipulation de représemstiplus concrétes accompagnées
d’activités centrées sur la compréhension et laéliation de la situation du probleme.
L’outil développé par Jaspers et Van Lieshout (398dgt un représentant de cette
approche. L'interface est assez simple, mais ikc@ecentre sur des activités clefs
finement décomposées : 'attention au texte, laéhsation active de la situation et la
manipulation de représentations concrétes. Leslgras comportent des données
inutiles pour conduire I'apprenant a modéliser itaagion, et les nombres sont petits
pour que le calcul ne soit pas un obstacle. Apves & une premiere fois le probleme
et sélectionné les mots importants de la questiéleve effectue trois activités sur
chacune des phrases : la relire, sélectionner s et les quantités dont le role est
important, et enfin les représenter par une cadactle petits carrés (Fig 1.d) en les

sélectionnant dans l'interface.

Une fois que les deux ensembles sont représeh&st, demandé a I'enfant de donner
une réponse numérique a la question. Avec undacteplus moderne et aussi destinée
aux eléves en difficulté, Math Explorer (Seo & W@6,10) décompose la résolution en

quatre étapes, chacune suivie d’invitations a déexions métacognitives (<l bien
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fait X» et «Je vérifie que mon étape est bien réalisfeLa premiére étape est la
lecture, la deuxieme le dessin, et la troisiemeadleul. L'étape de dessin présente la
spécificité d’inviter I'enfant a utiliser des owidans une mini-interface pour réaliser
son croquis I'outil crayon lui permet d’entourelaamain des quantités, et I'outil image
de glisser-déposer des icones représentant desréedu probleme (Fig 1.e).

Un autre outil tres visuel a été développé par @amaa(2012). Ce programme se
décompose en lecons animées par un cartoon, qunashéere similaire aux autres
programmes, apprend a I'enfant une suite d’étapemame pour 'outil de Jaspers et
Van Lieshout, le but est d’'amener I'enfant & canstrun modéle de la situation. Sa
premiere étape est assez originale, car elle denaise poser des questions sur la
situation probléme, a la résumer, a mettre de désédonnées inutiles ou, au contraire,
a remarquer qu’il manque des données et a les dmnan programme pour résoudre
le probléme.

5.4 Alternatives aux tuteurs
Dans cette derniére partie, nous abordons les gmoges qui ne passent pas par
I'emploi d’un environnement de résolution riche mar la décomposition pas-a-pas de

la résolution de probleme.

5.4.1Modéliser et diagnostiquer

Merlin’s Math Mill (Schoppek & Tulis, 2010) et AniatWatch (Cohen, Beal, &
Adams, 2008) sont deux outils dont l'interactione@avl’utilisateur est minimale
(présence d'un seul champ de réponse et trés peterdction avec le tuteur). Les
efforts des chercheurs dans ces projets se saidispgur la modélisation de I'apprenant.
Invoquant le concept de zone proximale de dévelmepée de Vygotski (1978), l'idée
est de pouvoir poser le bon probleme au bon mogréee au diagnostic réalisé par ces
programmes. Ces deux modéles proposent des marieiginales de modéliser
I'apprenant. AnimalWatch a mis en place un mod@d’apprenant congu a partir de
régressions linéaires cherchant a prédire le teeipk qualité des réponses pour
permettre a un module nommé ADVISOR d'optimisech®ix des problemes (Beck,
Woolf, & Beal, 2000). Les facteurs utilisés darsiégressions linéaires ne sont pas tres
deétaillés, il est indiqué qu’ils sont au nombred@eet appartiennent a 4 catéegories : (1)

le développement cognitif de I'apprenant, (2) |Hiclilté du type d’exercice, (3) la
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difficulté de I'exercice particulier et (4) le caxte (efforts de l'apprenant sur la

question courante, ainsi que les indices qui sonhés).

La modélisation mise en place dans Merlin’s Mathl Miilise des méthodes plus
« symboliques », elle se base sur la relation deeguis. Pour pouvoir résoudre certains
problemes, il faut étre en mesure de résoudre d#séemes du niveau inférieur. La
hiérarchie des compétences proposée (nommée HiSkA golyhierarchy of skills in
arithmetic) intégre les problemes a énonceés verbiasxproblemes de calcul simples
(5+3= ?), ainsi que les procédures de calcul. palbgie des PAEV proposée par Riley
et Greeno est utilisée et étendue aux activitésatlmuls et aux probléemes a plusieurs
étapes. Le niveau de granularité de cette hieruadicompétence est donc d’'un niveau
de granularité plutot fin. Nous notons que les anste@nt fait un effort important pour
comparer les résultats statistiques de cette appracec les approches plus classiques
tel le modele de Rash qui est une version simpderélgressions logistiqgues dans I'ltem
Response Theory (Schoppek & Landgraf, 2011).

TAPS, que nous avons présenté dans la partie mémedoourrait aussi étre cité ici
dans la mesure ou des travaux de modélisationeplaials de réseaux de neurones ont
été mis en place pour modéliser les capacités atgfightion de I'apprenant (Posey &
Hawkes, 1996).

ECBM (Web-based Curriculum-Based Measurement ;iT2087) et Accelerated Math
(Atkins, 2005) sont des outils qui permettent ndmspd’intervenir sur le niveau de
'apprenant, mais d’établir un diagnostic a l'atten du professeur. ECBM et
Accelerated Math sont des outils qui permettentpeafesseur de suivre le niveau

mathématique de sa classe.

5.4.2 Autres outils pour aborder la résolution de prol@em

Les outils TIMA (Tools for Interactive Mathematicattivity ; Steffe & Olive, 2002) et

la plateforme constructiviste de Garcia et Pacl{&cia & Pacheco, 2013) sont issus
de ce courant. TIMA est un environnement purememsituctiviste dans lequel les
enfants manipulent des collections d’objets. Dansléuxieme outil, la manipulation
d’objets répond a une question arithmétique domlads I'interface comme « ajouter 2
poissons ». Dans la mesure ou ces plateformes rnenpgas directement sur la
résolution de problémes arithmétiques, elles né pas classées dans les stratégies

principales.
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MONSAKUN (Hirashima, Yokoyama, Okamoto, & TakeucB07), I'outil de Chang
et collaborateurs (Chang, Wu, Weng, & Sung, 201ajsi qu'un module
d'’AnimalWatch (Birch & Beal, 2008) visent a assideecréation de probleme par des
éléves. Cette activité est reconnue comme ayant efésts bénéfiques sur
I'apprentissage et la motivation des éleves posrHAEV (Akay & Boz, 2010). En
effet, lorsqu’'un enfant pose un probleme, il datc®nstruire un modele mental et le
traduire dans un texte de probleme. Ces outils giemt d’assister la création d'un
probléme. lls different dans la maniére dont ilgpwent et utilisent les problemes
construits par I'éleve, mais les détailler seraitshde I'objet de cette synthese.

5.5Bilan de la synthése du point de vue de la psydielo
cognitive

5.5.1Prépondérance de la notion de schémas dans |lesdritiette
synthese.

Les chercheurs a l'origine de HERON et SPA se fohdair leurs propres études
théoriques et expérimentales (Pearla Nesher & WMewstz, 1994; Reusser, 1990),
inspirés des travaux de Kintsch et Van Dijk (Kimts& Van Dijk, 1978) utilisant le
concept de schéma pour modéliser la compréhensioexte. Une généalogie décrivant
les supports théoriques des environnements imppkédes chercheurs en psychologie
peut étre établie, nous la représentons en Figure 8
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(van Dijk and Kintsch |

I (1983)
se base sur
{fRiIey et Greeno
L (1988) )
se base sur
possabiement
influence par  Influence par se base sur
{ Marshal
(1993)
Derry ~——% | Nesher et Hershkovitz J
(1987) L (1994) )
se base sur T
se base sur )
‘ Reusser
se base sur /J—\ (1985)
P, \BFly T
/\S_F:S se base sur
} etendu par _l_
CTapS e s Cripat { HERON)
g (tu eur/),_,/ \11PS, étendu par /—V/
inspire inspire
/ N / 4‘/\ e L
(PSE) < Math Cal » <\5|_E/_.

Figure 8. Généalogie des schémas dans les EIAHaliEsrithmétique. En vert sont

représentés les travaux théoriques ou expérimemtasipsychologues ayant développés

les EIAH représentés par les liens directs aux E$aHt représentés par des hexagones.

Comme nous l'avons indigué dans la partie théoridlapproche de Kintsch a été

complétée avec la collaboration de Greeno (Kin&cbreeno, 1985) pour expliquer les

difficultés des PAEV a une seule étape. Exceptate fdes outils tels que HERON et

SPA portés par des variations théoriques

propgsé&eteurs auteurs, la typologie des

schémas dans les EIAH suit cette approche. Nougons&adonc pas représenté en

Figure 8 tous les environnements se basant syptdogie de Riley et Greeno, mais

avons conserve seulement ceux développés par gasopsgues.

L’approche « schéma » dont se réclame une parsieeagronnements étudiés a été en

effet influente en matiere d’enseignement (ScheraaeB Instruction ; Fuchs et al.,

2004 ; Willis & Fuson, 1988). Elle consiste a denama I'enfant de sélectionner et de

travailler sur le schéma qui se rapproche le pluprdbleme. Ainsi, un certain nombre

d’'outils ont proposé des représentations graphiqueas assister la résolution de

Bruno Martin

- Juin 2016

87



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

probleme. Ces schémas sont aussi utilisés dan®utds assistant la résolution de
PAEV a plusieurs étapes représentant alors unmaliee a HERON, dans lesquels ils

sont encore plus « concrets » que SPA.

Or, comme nous l'avons souligné dans notre pah@®rique, la recherche dans ce
domaine a été certes marquée par lutilisation gelsémas, mais ne s'y arréte
néanmoins pas. Si la théorie des schémas a profmménfluencé la recherche et
I'enseignement des mathématiques, la représentdiionprobleme ne se résume pas a
sa structure sous-jacente (Vicente et al., 200és &éments plus contextuels peuvent
influencer fortement sa résolution. Son niveau iffecdlté peut étre largement modulé
par la maniére dont la situation du probleme esti@é L'utilisation de ce type de
connaissances pourrait améliorer des programmesneomerlin’s Math Mill ou
Animal Watch qui cherchent a optimiser le choix gesblemes a proposer. Enfin nous
notons que malgré le fait que beaucoup d’EIAH dmaime sont développés par des
psychologues, ils visent un apprentissage conssuit la base des conceptions
théoriques de ses auteurs, mais ne construisertggaBIAH construits pour permettre

a des théories d’évoluer.

5.5.2Limites de la modélisation dans les environnemétudiés.

S’il est vrai que certains outils comme Animal Watou surtout Merlin’s Math Mill
élaborent des modeles assez évolués des compétentapprenant, les modélisations
dépassent rarement ['évaluation binaire des promhgt (réussite/échec). Trois
difficultés surviennent cependant lors de la rééli;n de ces analyses: (1) leurs
détections/catégorisations, car détecter une erspécifigue est plus compliqué a
détecter que le résultat n'est pas celui attendulaedifficulté est d'autant plus
importante que les données sont constituées dengépoouvertes; (2) leurs
interprétations, car elles impliquent un parti ghiéorique en psychologie qui doit étre
justifié ; enfin (3) les remédiations, car, confémment au don't diagnose what you
can't treat »de Self, avoir détecté et interprété une erreugam@ntit pas de savoir
comment la traiter. Dans le cadre de notre th&sedéux premiers points représentent
une partie de nos travaux, le troisieme point, cemmous l'avons suggéré

précédemment, est laissé de cbté.
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5.6 Le projet DIANE

5.6.1Description du projet

5.6.1.1Fonctionnalités et objectif de DIANE

DIANE est I'acronyme de Diagnostic Informatique dArithmétigue au Niveau
Elémentaire. Son principe est d’établir des diatjosdins des réponses ouvertes a des
PAEV. Cette spécificité permet & DIANE de se dmptier des outils décrits dans I'état
de I'art qui précede. Nous l'avons justement radimés la synthése qui précéde pour lui
dédier une partie plus détaillée. Actuellementtéraction avec I'éleve est minimale,
dans la mesure ou son activité¢ se limite a la oéisol de problemes. La seule
rétroaction dépendant de la réponse de I'élevairshessage d’erreur si celle-ci est
laissée vide, il est alors invité a donner une mépo La recherche d’interaction (aides,
tutorat, scénarisation adaptative...etc.) n’est pgwibrité de I'environnement. DIANE
est constituée de deux interfaces : une interfé&&eeéet une interface administrateur
(Hakem, Chaillet, & Sander, 2011; Hakem, Sandehaktaet al., 2005). Nous les
détaillons ci-apres. Le diagnostic est construihoee un systéme de description fine
des protocoles. Nous parlons alors de « codagda réponse de I'éleve. Dans DIANE,
ces indicateurs sont représentés par des colonmesodiige et leurs valeurs sont
représentées par des chiffres. Nous décrivonsaysons ce diagnostic plus loin dans
le document. Le codage brut est difficile a lireéme pour les experts, car il est
nécessaire de se souvenir de la signification dewh chiffre pour les différentes
colonnes. De ce fait, un retour en langage natfofel Figure 9) a été concu pour

traduire ce diagnostic d’'une maniere compréhengiétde chercheur et le professeur.

Marie a 25 crayons de couleur. Quand Marie et Jeanne
rassemblent leurs crayons de couleur pour dessiner un poster
elles en ont 37 en tout.

Combien de crayons Jeanne a- t- elle 7 LéaetJeanne ont20+ 12 =32 de crayons en tout
Léaa5 crayons de moins que Marie. Léa et Jeanne
rassemblent leurs crayons de couleur pour un nouveau poster.
Combien Léa et Jeanne ont- elles de crayons en tout ?

Sacha D a bienrésolu le probléme.

Sacha a procédé de la maniere suivante |

Sarésolution s'est faite en un caleul explicite et un ou plusieurs calculs implicites.

Cet éléve a calculé la partie manquante, en faisant le calcul de maniére implicite. Il n'a pas fait d'erreur de caleul (12).

En outre, il aréalisé 'opération de comparaison a partir de calculs mentaux. il a trouve un résultat de calcul correct (20).
Pour le caleul final, qui correspond au caleul d'un tout, il a utilisé une addition (20+12). Concemant cette opération. iln'a
pas fait d'erreurde caleul (32).

Figure 9. Description du diagnostic en langageneatu
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L’interface « éleve> permet a ce dernier de disposer d’'un espaceagtailtra parti
duquel il peut répondre a des problemes arithméd. La Figure 10est une capture
d’écran de cette interfacée cadre supérieur gauche est celui de I'énoinférieur
gauche le tuillon, et & droite la cop. Le programme s’adressant a de jeunes en
(niveau classe élémentail cette interface se vediacile d'utilisation. L’éleve peut
utiliser le pavé numérique virtuel pour écrire sasculs et cliqueisur les mots de
I'énoncé pour formuler sa réponse. A, méme sans maitrise de son cla
d’ordinateur’éléve peut répondrseulement a 'aide de sa soutie fois le brouillor
rempli, I'éleve peut alors cliquer suiécrire dans la feuille et si on résultat lui

convient, cliquer sur exercice termir ». S'affiche ensuite I'exercice suiva

Exercice N° 2 Ecris tes calculs et ta réponse dans cette feuille

Dans le bus touristique qui visite Paris , il y a 52 Effacertoute lafeuile | Passeralaligne | _Annuler
personnes : un groupe de 41 touristes et ses
guides .

Pour lavisite du Louvre , il y a 5 touristes de
moins qui sont restés dans le bus .

Combien de personnes ont visité le musée ?

Pour écrire, tu peux cliquer sur les mots de I'énonceé

Effacertout | Annuler | Ecrire dans la feuille |

Tu peux faire tes calculs ici

=) —
Effacer 'opération | Annuler | Ecrire le calcul dans la feuille |
-
b 2] 5] =]
] 5] 8] =]
il il il —l Exercice terminé
il Ll Ll il Il te reste 3 exercices
Onmitter

Figure 10 Interface de résolutic

5.6.1.2Création de problém dans DIANE

Lorsqu’un professeur ou un chercheur veut rajouteproblém dansDIANE, il doit
d’abord sélectionner sa catégorie d’appartenaActuellement les types propost
sont: probleme a une étape, probléme complexe, probl@endistributivité Chaque
type de prbléeme a son interface créati En Figure 11lest représentée l'interface pc
la création d’'un probleme additif & une éi. L’utilisateur doit ensuite renseigner
différents champs. Par exempl'il choisit « probléeme a une étapg il détermine ces

propriétés fondamentales sela typologie de Riley et Greeno en sélection :
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* Son schéma sémantique (combinaison, comparaisosformation)

* La place de linconnue dans la relation mathémati¢gx. : Etat initial, Etat

final, Gain).

Un exemple est ensuite proposé dans un encartgoetairer 'utilisateur sur la forme du

probleme attendu lorsque ces deux caractéristispeschoisies.

Accueil Admin Eléve Accueil Admin Eléve
“ Probléme a une étape H “ Probléme a une étape H
Type du probléme Combinaison + Type du probléme Changement v
_ . Natur 2 -
Nature de I'inconnu Tout v s ature de Etat Final avec Ajout M
1I'inconnu
Exemple Exemple
X a 3 billes. Y a 5 billes. X avait 3 billes. Puis Y lui a donné 5 billes.
Combien X et Y ont - il de billes ensemble 7 Combien de billes a maintenant X 7
Type de variable Effectifs v Type de variable  Effectifs v
[Enonce [Enonce
] A
Question Question
A )

Figure 11. Deux exemples de [l'utilisation de lifiteze de création de problemes

simples.

La création de problemes « complexes » est déenit€igure 12. Les problemes dits
complexes sont des problémes nécessitent plusitapes pour étre résolus. Certains
champs sont optionnels ou ont peu d’'importance taftgme actuelle du diagnostic de
DIANE (ordre des données, charge mentale, typeot¢egte, tendance, stratégie de
résolution), mais peuvent jouer un réle dans lealyaes statistiques réalisées

postérieurement a la récolte des données.
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Accueil Admin Eléve

(SUITE)
Type de .
probléeme Complément Comparaison
Partie 2 de I'énonce
La question porte .
9 P ® Tout Partie
sur
Type de - -
v 1, Effectifs --> (Personnes ou Objets) 2
variable . .
Question Finale
Tend .
endance e
Neutre  Diftérence  Etape P
Taille de Nombre Stratégie de résolution
Ordre des
données P
Partie 1 de I'énoncé Description du probleme
%
Suggestions
o
Question intermediaire P
P Enregistrer || Effacer tout

Figure 12. Interface de création de problemes cexasl.

Une fois le probleme créé, il peut étre sélectiopaeun professeur dans le cadre d’'une

série d’exercices accessible lorsque I'éleve saecte a I'application.

5.6.1.3Diagnostic des probléemes complexes dans DIANE

En tant gu’outil de recherche pour les psychologD#8NE rejoint I'idée de mariage
interdisciplinaire que nous proposions en introgiuctDans la synthése qui précede,
beaucoup d’outils sont développés par des psychegae sont pas considérés comme
un moyen pour mener des expérimentations et telsterhypothéses en psychologie
cognitive. DIANE a été utilisée pour analyser lastéurs pouvant influer les stratégies
de résolutions de problémes complexes. Un certaimbne de recherches proposent que
les quantités peuvent avoir une représentationnaleli (durées, hauteurs) ou une
représentation cardinale (nombre d'éléments d'uralecation) et que cette
représentation influence les stratégies de résoluiGamo, Nogry, & Sander, 2014;
Gamo, Sander, & Richard, 2010). DIANE a été utdiskans le recueil de données et
I'analyse automatique de protocoles par une gdiiedicateurs permettant de pister si
les stratégies de résolutions attendues ont eégades de maniére totale (découverte de
la bonne réponse) ou partielle (abandon ou erreles) réponses a un certain type de
problemes, appelés « problémes complexes » ont &éénanalysée. Ces problemes ont
la particularité intéressante d’étre tous solubés une ou trois opérations. La

construction de variation sur ces problemes pedéttidier quels facteurs du probleme

92 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 5: Modélisation du comportement dans l&sHEportant sur I'arithmétique

favorise ou défavorise la représentation de laticglamathématique permettant de

réaliser le probléme en une opération seulemerkgidaet al., 2011; Hakem, Sander, &

Labat, 2005, 2005).

Le diagnostic est enregistré dans un assembla@8 delonnes regroupées en plusieurs

groupes de colonnes (cf. Figure 13).

Exemple

Groupes Intitulé ; Colonnes
P (symbolique)
0 Stratégie 1*
2
Resultat Intermeédiaire 3
1 . T1-P1
dans le calcul en étapes +
5
6
: 7
2 Terme de la comparaison T1-d 8
9
S 10
Calcul de la différence 1
3 entre les variables T2-T1 ou P2-P1 12
homologues
e 13
14*
15
4 Calcul final (T1-d)+(P1-d) 16
17
18
Index Intitulé Exemple de valeurs (simlifiés)
a Type de calcul implicite. addition a trou, soustraction. ..
b Pertinence des données de I’opération données correctes, non identifiable
o Exactitude du résultat correct, petite erreur. grosse erreur
d Formulation du résultat cohérente avec ’opération, non cohérente ...
Colonnes speciales Intitule Exemple de valeurs (sumlifies)
1* Stratégie étapes, différence, étape-différence
14* Nature de ce qui est calculé tout, partie, autre

Figure 13. Colonnes de codage de diagnostic daABIEl

La premiere colonne dans la grille de codage coecéa stratégie. Elle indique de

maniere globale le choix de résolution (pouvard étixte) que I'éleve a pris.

Le reste des indicateurs sont représentés pardepeas de 4 colonnes.

*+ Les colonnes 2 a 6 concernent le calcul du résutatmédiaire dans le cadre

d’une stratégie de calcul a étapes.
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» Les colonnes 6 a 9 concernent le calcul de la valeuerme de la comparaison
inconnue a partir de la valeur du terme connu etladdifférence, elles

concernent les cas ou une comparaison est déarngl@énoncé.

* Les colonnes 10 a 13 concernent le calcul de f@rdifice entre les variables
homologues des deux parties de I'énoncé toutl dP tou partiel et partie2.

Elles retranscrivent les cas ou le soldeur utilise stratégie par différence.

* La colonne 14 concerne la nature de la solutioaldircalculée (partie, tout,

comparaison, autre. ).
» Les colonnes 15 a 18 concernent le calcul de lansgpa la question finale.

Les 4 colonnes de chaque groupe suivent la méniguieglLa premiere caractérise un
type de calcul (addition, soustraction, additiotrau, etc.), la seconde indique si les
données de I'opération sont correctes, la troisigrdigue si le résultat est correct et la
quatrieme indique s’il y a une formulation du réayl et si elle est correcte. Le

diagnostic automatique est construit pour répordrein besoin defficacité dans

I'analyse de protocole de résolutions. En effettart qu’activité manuelle, la tache est
fastidieuse et demande un niveau d’expertise §ldakem, Sander, & Labat, 2005).

5.6.2Limites de DIANE

5.6.2.1Description des problemes

Dans DIANE, linterface de création de problémesda la possibilité de renseigner
guelques informations cruciales portant sur lesnéés produits (structure du probléeme
et place de l'inconnue). D’autres, ne jouant pagdale particulier dans le diagnostic,
sont aussi présents, avec l'idée qu’ils pourrontejoun réle plus tard dans des
diagnostics ou étre utilisés dans le cadre d’'uradyaa de donnée comme la charge en
mémoire de travail ou la nature de la variable dasgproblémes (cardinal, ordinal...).
Cependant, la recherche étant par définition en vewent, dautres types
d’informations sur les problemes pourraient étreisagés. Or, dans la version actuelle,
il faudrait, pour chaque nouvel indicateur, modifiela fois I'interface et la base de
donnée, ce qui est colteux. Outre I'ajout d’incicas, si un nouveau type de probleme
mathématique est construit dans DIANE, le tempsdéeeloppement peut-étre trés
élevé, car il est requis de développer un nouveaptgi’analyse réalisant le diagnostic

comportemental du sujet sur ce type de problemeaur Rue DIANE soit un
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environnement favorable a la modélisation cognitivieng terme, il est important de

pouvoir représenter les problémes a un haut nideagénéricité.

Pour que DIANE soit utilisable sur le long termenslaine perspective de recherche
interdisciplinaire, il est aussi nécessaire gquit adopté par les professeurs. En effet, si
un professeur a du mal & utiliser l'interface otilopeut produire un probleme dont la
catégorie d’appartenance n’est pas implémentée DBXNE, la déconvenue peut étre
importante. L’'interface actuelle est en effet uru geurde pour le professeur qui
souhaite proposer un probleme de sa création.ilRarrsg, s'il passe a coté de la logique
de la typologie de probléme proposée, le diagnostic peut pas fonctionner
correctement. Le cas des problémes complexes exireerplus sensible, car le
professeur doit créer son énoncé en plusieurs .blooedre des informations est trés
important dans la résolution. S’il n'est pas respealors le module de diagnostic
interpréte faussement les réponses des appreramtplus, les nombres de I'énoncé
doivent étre finement choisis pour éviter au modigediagnostic de rencontrer des cas
ambigus. L’interface de création de problemes apre donc un enjeu important pour
généraliser 'emploi de DIANE dans les classes tmutfacilitant son emploi et son
évolution pour des études en psychologie cognitive.

5.6.2.2Diagnostic comportemental dans DIANE

Le diagnostic comportemental dans DIANE est la c&@arincipale qui différencie ce
projet des différents outils visibles dans I'état Ithrt. Si le systeme de création de
problemes est repensé, il est nécessaire que lalendd diagnostic soit en accord avec
ces évolutions. En effet, I'organisation par tygepdobléme ne concerne pas seulement
I'enregistrement dans la base de données des ditggianais aussi la maniére dont le
diagnostic de DIANE est établi. Chaque type de l@gmlke a son propre script de
diagnostic. De ce point de vue, il est congcu a iveau de généralité extrémement
faible, car il n’y a pas de fonctions ou de clasgsgamunes a ces différents scripts. Cela
pose un probléme de maintenance, mais aussi dat@iuscientifigue. Un module de
diagnostic plus modulaire, par le biais de la sagpion ou la modification des modules
qui le constituent et de I'observation des changamde performances associées peut
renseigner sur la pertinence des criteres utildgss la construction du module de
diagnostic. Toutefois, avec des performances répsridans (Hakem et al., 2011,
Hakem, Sander, Labat, et al., 2005) suggérant ux d& succes dans le diagnostic

comportemental supérieur a 90 %, ces scripts dtaddiicaces, et nous donne
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'assurance que la méthode d’analyse consistantindinér le texte et se baser

uniquement sur les expressions numeériques essanfé.

Un deuxiéme point important a soulever est que ¢elute de diagnostic de DIANE
porte sur un aspect limité des réponses de I'apptercn effet, DIANE a été fondée
pour un projet de recherche visant 'identificatibm stratégies de résolution, de ce fait,
la maniéere dont sont diagnostiquées les réponses laautil est calibrée pour remplir
cet objectif. Il en résulte donc que la grille delage des réponses n’est pas purement
descriptive, car elle est construite en référenoedifférentes stratégies de résolutions
des problemes. Le diagnostic comportemental desiéoes complexes dans DIANE
ne peut pas capter toutes les erreurs des sujetapte seulement les erreurs qui
s’apparentent a différentes stratégies de résolitpyéconcues. Cette remarque nous
ameéne a la réflexion suivante : est-il réellementhaitable de construire un diagnostic
comportemental neutre ? L'avantage d’'un tel diaoogui chercherait seulement a
décrire le chemin de résolution de I'apprenantgest ne ferme pas la voie a d’autres
analyses cognitives du comportement. C’est la nadi® diagnostic comportemental tel
que nous l'avons abordé dans notre partie théarifiependant, un diagnostic
comportemental « neutre » est inutilisable en t’dtaest nécessaire de I'enrichir pour
faire des inférences qui ont un sens pédagogiqueotedans le cadre d’'une recherche
expérimentale. Si nous cherchons a « génériciderdiagnostic comportemental de
DIANE, il reste crucial de laisser la possibilit€éenvironnement de « reconnaitre » des

types de réponses particulieres spécifiées pdrdecheur.

5.6.30uvertures pour le développement de DIANE

Dans cette partie, nous explorons certains tradaumt I'adaptation pourrait permettre a
DIANE de résoudre les difficultés que nous avorenidiées. Les deux sous-parties
présentées font respectivement écho aux deux fiméprésentées par les deux sous-
parties plus haut.

5.6.3.1Conception et réutilisation de gabarits

La conception d’EIAH représente un travail impottdour diminuer la difficulté de la

tache, de nombreux chercheurs ont développé desils auteurs », c’est a dire des
outils qui facilitent le développement de systenedsadaptés a un public non
informaticien. Murray (2003) propose un état detli@es outils auteurs dans les EIAH
rassemblant de nombreux outils. Sept grandes a#&8gont été construites par son

travail de synthése. DIANE peut-étre assimilée aclEsse « objectif spécifique »
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(special purpose), c’est-a-dire les outils qui @ortsur un domaine d’apprentissage
assez précis. Dans cette catégorie, les fonctidésat auteurs » de ces outils sont le
plus souvent portées par un systéme de gabaritgabarit est un patron qui permet de
fournir une préconstruction de ce que l'auteur venaduire, le «texte a trou » par

exemple, est une forme de gabarit possible. litsudf modifier des parameétres dans le
gabarit pour générer ce qui est visé (dans notre das problemes arithmétiques). Cette
approche permet de créer rapidement de nouveaullepmes en conservant la

puissance du tuteur sur ces probléthes

Hors du domaine des PAEV, et dans le domaine digebae, I'analyse des réponses
ouvertes est plus classique (H. Chaachoua et @05;2Delozanne, Preévit, Grugeon-
Allys, & Chenevotot-Quentin, 2010). En effet, leaghostic comportemental dans ce
domaine est crucial pour pouvoir ensuite, par exemgentifier les régles correctes ou
erronées de transformation d’expressions algélsigumeployées par I'éléve. Dans ce
domaine, le projet Pépite (Delozanne, Prévit, Goug& Chenevotot, 2008; El-Kechai
et al., 2011) entretient une certaine proximitécaD®ANE, car son but est de construire
des diagnostics cognitifs sur des réponses ouvdreeprojet Pépite, sous le nom de
PépiGen (Delozanne et al., 2008), a par ailleutsldachoix d'utiliser un systéme de
gabarit pour étendre les problémes dans son systeomediagnostic est échelonné sur
plusieurs niveaux. Le premier, nommé diagnostiallomonsiste a évaluer la réponse de
I'apprenant en la catégorisant selon des typesailies. Ces erreurs attendues, propres a
chaque exercice, somtrichies par un codequi permet d’établir un diagnostic global
et cognitif I'éléeve sous la forme de stéréotypesmmdtant de former des groupes
d’éleves selon leurs compétences. Les professeutrsaaces au diagnostic local et
global en langage naturel. Pour étendre ses fonwidés, un générateur d’exercice a
été congu a partir de plusieurs patrons. Ces dsrpermettent de générer un exercice
avec des données numériques obtenues aléatoiremaistrespectant des contraintes

numeriques. Les gabarits sont mis en place dangePggr I'expert informaticien, il

4 En l'occurrence, pour le cas de DIANE, il s’agitigpt de module de diagnostic que de tuteur, mais

I'idée reste inchangée.
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n'est pas possible pour un utilisateur de cré@alteon d’un nouveau type de probléme.
Une exception est cependant notable, ce sont lellgmnes dits « du magicien »,
visibles en Figure 14. Pour ces problémes spéeafigle professeur peut construire son
énoncé a I'aide de boutons cliquables. Le prind@eonstruction de problemes par le
biais d’'une interface composée de boutons sempima applicable aux PAEV.

S

Concevoir un exercice
En utilisant la palette de mots, saisissez un énoncé dont ka traduction algébricque est une expression du premier degré. Le logiciel génére |a forme réduite et
le codage des réponses prévues par l'analyse didactique a priori

Palette
Enoncé Mots
[ Tu prends un nombre, }
Tu prends un nombre, tu sjoutes 5, fu multiplies le résultat par 3, tu soustrais 3 fois le nombre de [__tusioutes J__tusoustrais )
départ [ tu multiplies J[ tu divises J
Tuastrouvé 18 .Prouve-le [ double ][ triple ][ fois }
[ nombre ][ nombre de départ ][ résultat ]
[ Tu as trouvé ... Prouve-lg }
L Que constates-tu 7 Prouve-le. J
Expression du premier degré obtenue Mots de lick
(x+6)x3-3x [ le ][ ce ][ ton I[ de ]'
Low J( au J[ & J{ por J
Ponctuation
Forme rédii [ virgule ][ point }
18 Chiffres
Lo J J2 ) s )[4
(s Jle J(7 )& ])ls]
[ v/ Effacer ] [ 4l Effacer tout 1
[ /" Enregistrer } [ Revair le modéle ] [ /" Grile d'analyse des réponses ] [ L quitter J

Figure 14. Création assistée d’'un probleme a éneerd®al dans Pépite.

Les choix de conception sont intéressants et sernétee applicables au projet DIANE.
Enfin, utiliser des patrons d’exercice semble @tme démarche pertinente pour étendre
le nombre d’exercices dans DIANE tout en préservint comparabilité des
performances a différents problémes. Le princip@mpriétés associées aux réponses
semble aussi opportun, car il permet de stocker idEsmations relatives a ces
observations potentielles. Dans le cadre de laedimaife de généricité visant une
approche flexible de la création de problemesgiihis pertinent de laisser la possibilité
au concepteur d’exercices de définir lui méme ceprEtés enrichissant les problémes

et les réponses attendues. Si cette fonction détage est ouverte, alors elle peut
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permettre a plusieurs modeles, éventuellement coerds, de s’exprimer sur les

réponses dans DIANE.

La technique d’utilisation de gabarit devrait n@ulement permettre de générer des
instances d’exercices, mais aussi d’étre modifialeoncevable par le chercheur. Il
serait donc pertinent de séparer les droits adtratésirs des droits chercheurs afin de
permettre I'évolution des fonctionnalités laissdat possibilité au systéme d’étre
modifié pour répondre a de nouvelles questionsedbarche ou a des problématiques

de modélisation.

5.6.3.2Deep Path Finding

Ohlsson et Langley (1990) ont proposé une méthade putomatiser le diagnostic
comportemental dans les EIAH : DPF (Deep Path Rg)diComme nous l'avons
entrevu dans la partie théorique, I'enjeu du diatjoo comportemental est de
reconstruire, avec des données parfois lacunaieesheminement de I'apprenant.
Ohlsson et Langley proposent de se placer daredie cle I'espace de recherche tel que
Newell et Simon I'ont formulé, c’est-a-dire un ghapconstitué d’états du probléme et
des opérations permettant de passer d'un étatitid'd_e but est de trouver le chemin
le plus plausible dans cet espace allant de lat&itu initiale du probleme a I'état final
qui correspond a la réponse formulée par I'apprenancas d’étude pris par les auteurs
est le diagnostic comportemental des soustractpms®es. Dans ce cadre, seule la
réponse finale est connue du systéme. De ce peinti€, cette situation est analogue au
diagnostic comportemental de réponses ouvertes ldarRBAEV. La technique la plus
simple pour réaliser un diagnostic comportemerdalcce cadre est I'emploi de « force
brute », c’est a dire tester toutes les possibi@eprendre la premiere qui permette de
reconstruire un chemin de résolution aboutissdatr@ponse du sujet. Cette approche
ne permet pas, toutefois, de sélectionner les atemii sont les plus plausibles d’'un
point de vue psychologique. Ohlsson et Langleefistdonc une série de principes
gu’ils ont choisi d'implémenter pour permettre wiection intelligente des chemins de

résolution concurrents :

» Causal Closure : seuls les états directement dbtesgpar le biais d’opérateurs

et de données du probléme (ou obtenues en couésalation) sont considérés.

» Purposefulness : les cas dans lequel la produdtiome opération est réutilisée

plus tard sont favorisés. Les auteurs notent gtte ctause est parfois fausse,
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mais toutes choses étant égales, les chemins taspeette propriété doivent
étre privilégiés.
No duplication : Les sujets ne recalculent pas d@snées ou des résultats

intermédiaires déja accessibles.

Memory Load : La capacité en mémoire de travailldesains est limitée, donc
les chemins qui emploient un grand nombre de mr#Esuintermédiaires non

utilisés sont défavorisés.

Subgoaling & productivity : Les chemins qui rempést le plus de sous-buts

possibles et avec le moins d’opérateurs possiliiefavorisés.

Minimal Error : Les chemins qui sont les plus pregld’'une bonne solution sont

favorisés.

Minimal Length : Les chemins qui utilisent le plfasble nombre d’opérateurs

sont favorisés.

DPF constitue donc un cas d’étude intéressant ldanmsesure ou la construction d'un

module de diagnostic amélioré pourrait implémelagiupart de ces critéres.
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6 PROBLEMATIQUE

La cause que nous avons considérée comme la mhalpge du manque de profondeur
du diagnostic dans les EIAH est la recherche damélioration de I'apprentissage avec
des colts limités. Le développement de systéme iagnaktic, mettant, au moins
temporairement, I'enjeu du tutorat de c6té, estraoud opportunités pour le
développement d’approches cognitives profondes tlansodélisation de I'apprenant.
lls permettraient a des modéles cognitifs plusillié&sed’étre développés en analysant le
comportement humain par la cohérence de ses er@ependant, dans le domaine des
PAEV, les programmes évitent généralement les doatns en se cantonnant a une

modélisation du comportement limitée a I'échecatélussite d’'un probléme.

La premiére étape dans la réalisation d'un telesgst de diagnostic est de pouvoir
former un diagnostic comportemental qui puissertirgdiune réponse brute d’'un éléve
sur un PAEV, effectuer son diagnostic comportemguaar qu’elle soit intelligible par
le systéme. Dans des démarches ambitieuses deodimgnognitif, il est nécessaire
d’avoir un diagnostic comportemental riche. La ¢nrgion de ce type de diagnostic
est donc un pas important. Comme nous I'avons evdjdgnostic comportemental est
une problématique classique dans les EIAHs. Cepe¢nda richesse de ce diagnostic
est contrainte par son emploi ultérieur. A de rareseptions prés, dans I'ensemble des
EIAHs portant sur les PAEV, le diagnostic comporetal est limité. Tres peu de
systemes dédiés aux diagnostics ont été dévelophdsrmis le projet DIANE, aucun
programme de diagnostic ne proposait une analyserémnses allant au-dela de la
détection de justesse ou fausseté de la réponsgieltis améliorations sont pourtant

souhaitables pour le diagnostic de DIANE. Les ssripanalyse de DIANE manquent
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de transparence et ne sont pas suffisamment moekildur les décrire et les évaluer
de maniere précise. Par ailleurs son diagnostite resnstruit sur la référence des
stratégies de résolutions possibles aux differpnbblémes. Une reconstruction plus
ambitieuse du systéme de diagnostic de DIANE esic dosée pour répondre aux
exigences présentées. Si des recommandations Esnéxéstent (Langley et al., 1990)
pour |'établissement de diagnostic, leurs adaptatiaux PAEV restent a faire. Une
problématique supplémentaire, proche a la dynamigaesdisciplinaire que nous

souhaitons mettre en place est I'évaluation dedhilité du diagnostic produit. Pour

soutenir des recherches en psychologie cognitiestiimportant de savoir quel niveau
de confiance il est possible d’attribuer au modigediagnostic. Pour diagnostiquer le
module de diagnostic lui-méme, une démarche expétae est souhaitable. Nos
guestions sont donc les suivantesmment mettre en place un module de diagnostic

adapté aux PAEV, transparent, générigue ? Commentva@luer la qualité générale

du programme et mesurer la fiabilité de ses diagntiss ?

Dans une démarche de modélisation cognitive, Resgatles erreurs est cruciale pour
étudier les représentations et les connaissancesujgti Pour pouvoir construire un
systéme optimisé pour l'arithmétigue en classe éidaire, il est souhaitable de
disposer d’'un éclairage de la littérature sur lendime. Dans le chapitre analysant les
sources d’erreurs dans la résolution de PEAV, ravasis analysé plusieurs approches
conflictuelles. L’emploi des mots-clefs dans le reade stratégies superficielles est un
phénomene souvent suggéré dans la littérature.ti@&w@pproches contrastent cette
vision, celle des difficultés linguistiques et desinterprétations et le respect de
contraintes didactiques qui contraignent la résmiutPrises seulement en tant que
théories générales, ces approches ont peu d'utibiés le cadre de systémes de
diagnostic. Pour pouvoir étre employées dans ureriglronnement, il est important
d’étre capable de les mettre en lien avec les mtazhs des apprenants. D’un point de
vue cognitif, intégrer ces théories dans un modétmmputationnel » (exécutable),
permettrait d’évaluer plus quantitativement leuapacités explicatives des erreurs des
éléves respectives. Un modéle permet aussi deldesrpen concurrence et d'évaluer
leurs complémentarités, ce qui est, par définitiompossible dans des études
compartimentées. Ce type de modele se fait rare lddittérature. Dans la construction
de notre modéle, nous nous posons donc la quegtio@érale suivantequels sont les
pouvoirs prédictifs de ces différentes approches ®e maniere préliminaire, la
guestion des méthodes statistiques de validatidrétte posée. Nous avons pu voir lors
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de l'analyse de Sierra que I'analyse des modelagrgéfs peut étre problématique du
fait que les statistiques associées descriptivemmtinférentiellesComment, dans le
cadre des PAEV, guantifier la qualité des prédictias dans un cadre conforme aux
méthodes statistigues usuelles en psychologie cdi® comme les tests
d’hypothéses ?

Si cette étape concernant l'association des errauleurs sources hypothétique est
réalisée, d’autres étapes sont requises pour fanmeysteme de diagnostic cognitif qui
réponde a nos exigences. Deux grandes catégoriesodeles existent : les modeéles
numériques et les modéles symboliques. Nous avoimmgépque les méthodologies de
diagnostic des conceptions erronées dans les dmgsommeériques pouvaient aussi étre
critiquées par sa non-utilisation des prédictioréciges des regles erronées ou bien par
explosion du nombre de paramétres libres. L'appraéhssite/échec est suffisante pour
les modeles d’attribution de compétences, mais péat insuffisante dans le cadre
d’'une modélisation cognitive plus profonde. En gff@il est souhaité modéliser la
résolution de PAEV de maniére cognitive, il estf@nable de travailler a un niveau plus
détaillé pour faire intervenir des connaissanceshgpothéses sur les processus de
résolution et les possibles conceptions erronéas.aileurs, la recherche de traits
latents n’est pas une approche profonde du pointidele la psychologie cognitive qui
préfere la notion de processus. Dans un contexteadi€lisation cognitive, les modeéles
symboliques sont donc a la fois une source d’oppdgs et présentent d'importants
obstacles. Leur caractere déterministe, cepengast probleme. Nous avons montré
I'existence d’'une tension de ces modeéles avec tefehas numériques, synthétisé dans
le commentaire des éditeurs du livre Cognitivelndpiostic Assessment. Ces modéles
sont a la fois source d’opportunité pour former desdeles de grande qualité, mais
génants dans leur gestion de [lincertitude et der lealidation. Les modéles
symboliques, dont le modele des contraintes faitigggpermettent potentiellement de
formaliser le comportement avec une bonne pertmepgychologique, mais sont
largement minoritaires dans les systemes de didgnaontre des approches
psychométriques plus faciles a mettre en placeoat tiévaluation statistique de la
pertinence est tres bien balisée. En revenangiadation fondamentale de la validation
statistique des modéles qui est la mesure sa ¢ualit en prenant en compte le nombre
de paramétres libres employés a sa constructions revons listé des criteres
habituellement utilisés dans le cadre des modélasapilistes. Un principe, le MDL, a

retenu notre attention et a le potentiel pour &pplicable pour mesurer la qualité des
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modéles déterministes sans les transformer en e®dgrobabilistes. Outre
'implémentation d’'un calcul du MDL adapté, il esbuhaitable de définir un espace
d’écriture de modéles qui puissent étre mesurés laveritere constitué. Au travers de
notre état de I'art, nous avons souligné que Iblproe du temps de développement des
modéles cognitifs était problématique. Le tempsdéeeloppement est un argument
utilisé en faveur des Constraint-Based Tutors eotes Cognitive Tutors. Richard
pointe que la mise en place du modele cognitifisétildans la modélisation de la
correction de défaut dans la manipulation de pressmjecter est colteuse. De
nombreux outils auteurs (Murray, 2003) ont été mes pour contourner cet
obstacle. Ignorer la contrainte du colt pose wjugscelui de développer des approches
qui ne seront pas réemployées dans le cadre d’Efatite de moyens. Il est donc
souhaitable de la prendre en compte dans notreocpgr Outre la mise en place
d’outils, notre thése se centre sur les PAEV. thg#onc alors question de réemployer
les résultats obtenus dans la modélisation desirsrqgour les faire intervenir a un
niveau interindividuel, dans I'établissement degdiastics cognitifs différentiels. Ainsi,
en troisieme partie, nous nous poserons les dewstiQns suivantes comment
mesurer la qualité d’un modele déterministe ? Comma faciliter le processus
itératif de construction et de validation de ces naéles ? Comment réaliser un

diagnostic cognitif de la résolution de PAEV ?

Données utilisées pour valider les modeéles

Nos travaux sont centrés sur la modélisation, (¢ ea temps du développement de ces
approches et la quantité de données nécessaigevalidation de modeles nous ont

ameneés, dans la premiére et la deuxieme partidjsieudes données issues d’une autre
étude. Nous avons choisi de tester notre modele avensemble de données externes
pour pouvoir nous concentrer sur la modélisatiomais dégager des contraintes de
I'expérimentation. Nous avons pu obtenir des dosmias deux expérimentations sur la
résolution de PAEV complexes (Chaillet, 2014). deanées sont codées a un niveau

d’analyse suffisamment fin pour tester nos modeles.

Le matériel est composé de deux groupes de 16 gm&sl que nous appelons

« problemes complexes » dont nous présentons ceuxpes :
Tc4at:

Au supermarché, le kilo de poisson a augmenté @eirbs cette année.

Un kilo de poisson colte maintenant 12 euros. Autlde I'année, le kilo
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de viande codtait le méme prix que le kilo de mrisse kilo de viande a
augmenté de 3 euros de moins que le kilo de pois€sambien codte le kilo

de viande maintenant ?
Cclp:

Antoine (P} a 5 billes. Quand Antoine (P1éunit ses billes avec celles de
Paul(P2, ils ont 12 billes ensemble(l1Quand Paul(PP et Jacques(P3
réunissent leurs billes, cela fait 3 billes de nso{d. Combien Jacques a-t-
il de billes ?

Nous nous référons a ces problémes et aux quagtités mettent en jeux de maniére
codifiée qu'’il s’agit d’expliciter. C’est la raisopour laquelle nous avons rajouté des
lettres devant les quantités. Elles prennent pitces des schémas appelés partie-tout.
Dans le deuxieme exemple, les billes d’Antoine ext billes de Paul sont les deux
parties d’un tout. Nous utilisons la lettre majusd® pour désigner une partie Btpour
désigner un tout. Chaque probléme décrit deux {dut®t T2), le premier est composé
des partie®1 etP2, le deuxieme est composeé des pafiz2et P3. Le fait que ces deux
schémas ont une partie commune offre la possibdiégé multiples stratégies de
résolution (cf. Figure 15). Tous ces problemes patiétre résolus en 1 ou 3 étapes. En
revanche, la quantité demandée dans la questi@e @ok fin de I'énoncé est différente
dans les deux groupes. Elle concerne soit la paBsoit le toufT2. Au sein de chaque
groupe, les formulations et les contextes sémaggioparient, c’est pour cela que leur

nom de code change. Les 16 probléemes sont écrdarezxe.
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Types de problémes Légende

P
@ ) Quantité demandée

0 dans la question
Quantité inconnue
faisant partie du texte
d
@ @ Quantité connue
présentée dans le texte

Quantité calculée comme

b J L résultat intermédiaire
Type de résolution
! ) G \
Résolution en o ??Tdutlon en
une étape etapes
d T1-d d 1) P1-d=P3
@ 2)T1-P1=P2
3) P2+P3=T2
\ y L )

Figure 15. Représentation des deux structures maitigues des problémes étudiés. En
orange, sont représentées les trois quantités derdans I'énoncé, en jaune la quantité

a trouver. Les liens indiguent des relations matté&ues entre les quantités.

Les problemes se décomposent en trois propriélescontexte sémantique (effectif,
age, poids, argent), le type de question (particont) et le type de relation de la
premiere partie du probleme (transformation ou démpnt). Ainsi Tc4t signifie

« probléeme de transformatiom)(, avec le contexte arged}( question sur le tout)(»

La premiére rassemble 388 enfants de CM1-CM2 (29&¢é de CM1 et 185 éleves de
CM2) ; 'age moyen des enfants est de 10 ans ebi$ avec un écart-type de 10 mois.
Les classes se situent dans Paris, la région @amnisiainsi qu’en province, et le cadre
socio-économique est diversifie. Les enfants denaiésoudre 12 problemes, dont 8
problemes expérimentaux. La seconde rassemble B@#te de CM1-CM2 (192 de

chaque classe) a Paris et en région parisiennesjtdation socio-économique est
également diversifiée. L'age moyen des enfantslestO ans et 9 mois avec un écart-
type de 9 mois. Pour cette seconde expérimentaiésnenfants devaient résoudre 7
problemes, dont 4 problemes expérimentaux. Nousisawau total pu obtenir 6176

réponses, dont 2854 « mauvaises réponses ».

Le but de ces recherches était d’étudier I'inflleede ces variables sur les performances
et les stratégies de résolution. Il est notammemtitrd que les problémes ayant une
question portant sur le tout sont mieux réussis cg@x portant sur la partie. Les
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probléemes qui sont du type complément sont aussi falcilement réussis que ceux de
transformation. Les stratégies de résolutions méselon le contexte sémantique et le
type de question posée. La deuxieme expeériencegayte, comme sur la premiére, sur
des CM1 et des CM2 avaient plusieurs buts : cosfirtes résultats de la premiére
expérimentation en rectifiant certains éléments gesblemes de la premiere

expérimentation et par le biais d’'un autre dispioskpérimental, demander aux enfants
de deviner la question de certains problemes pyigébondre ensuite. Cette étude
répondait a une autre question théorique que résigmons tres brievement ainsi : est-

ce que les enfants se trompent, car ils inferengjlestions sans les lire ?

Les données que nous présentons représentent déwsjuntéressantes pour nos

analyses visant a diagnostiquer les erreurs :

 La base de données est large et contient beauceuguts (la moitie des
réponses environ). La variété des réponses esttaut enportant en ce qui
concerne nos projets de modélisation. Le fait gee groblémes comportent
trois nombres offre un espace de recherche assge laour établir des
prédictions et va donc permettre a un modele cihgiets’exprimer librement

dans le deuxieme chapitre de nos contributions.
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DEUXIEME PARTIE
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/ MODELISATION
COMPORTEMENTALE
COMPRENDRE LA REPONSE
DE L' APPRENANT.

7.1 Nouvelle version de l'interface de création de peotes

Nous avons soulevé dans les parties précédentas qmode de création de problemes
plus ouvert est souhaitable pour accompagner uneandigue de recherche en
psychologie cognitive au sein de DIANE. Nous avpas ailleurs identifié que les
systemes a base de gabarit pouvaient répondrebasoén. Ce travail était important
pour travailler dans un cadre plus adéquat dangragaux de modélisation. Pour ne
pas alourdir le document, nous plagons la desonpde nos travaux en annexe et nous

ne donnons qu’un résumé dans cette partie.

La création d’'un probleme dans DIANE permet acam#nt de définir des propriétés
sur les problemes. Ces propriétés agissent commse ddquettes » et le chercheur a
acces a des interfaces lui permettant d’ajoutgprsmer des propriétés ainsi que de les
associer a des problémes nouveaux ou déja créesjdle de propriété permet une
« indexation cognitive » des problemes qui peutluwro au cours du temps.
Symétriquement, il est maintenant possible d’ajoatehaque probleme des réponses
attendues auxquelles il est possible d’ajoutert tmmme pour les problemes, des
propriétés. Les propriétés sur les réponses atésndont aussi ouvertes que les
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propriétés sur les problemes. Ces fonctionnaligssont ouvertes qu’'a I'expert du
domaine. Pour ouvrir 'outil aux professeurs, upactionnalité de « clonage » a été
mise en place, elle permet au professeur des édeleécupérer la richesse de I'outil
auteur (produire des problémes nouveaux) sanaiplexité de la création de probléeme
(clonage réalisé en un clic) et sans altérer leblpme du concepteur (propriétés

mathématiques conserveées).

Ce jeu de descripteurs ouvert, tout comme la faomatd’un nouveau module de
diagnostic comportemental qui fait I'objet de lataqui suit, laisse des possibilités
d’analyses nouvelles. Dans le dernier chapitre @k aontributions, les propriétés des
problemes ainsi que les propriétés sur les répdosesies par les réponses des éléves

sont exportées et analysees par le programme ausedéarirons.

7.2 Implémentation d’un diagnostic comportemental géjuer

Le but d’'un diagnostic comportemental génériquedédentifier les calculs établis par
I'éleve. Le diagnostic comportemental, comme dassapproches précédentes (Hakem
et al.,, 2011; Hakem, Sander, Labat, et al., 208&)ase uniquement sur les formules
mathématiques et sur les nombres donnés dansdas@&mle I'éléve. L'analyse de la
réponse est produite par le travail conjoint detrgualifférents modules que nous

décrivons ci-apres.

* Un module de prétraitement s’assurant que la répess sous une forme qui

peut étre traitée par la suiteT).
e Un premier module d’analyse globakG 1).

* Un module d’analyse séquentiell®S) qui interpréte tour a tour les formules de

I'éleve. Il est lui-méme composé de sous-modules.

* Un deuxieme module d’analyse globatg3( 2) qui établit les derniers éléments

du diagnostic.

7.2.1Module de prétraitemenP().

La premiére étape consiste a effectuer un prétnaine de la réponse des éleves. Il
s’agit, si elle présente certaines difficultés plasr scripts suivants, de la remplacer par
une formule équivalente qui ne produira pas d’éci@mme le diagnostic se base sur
les nombres, nous remplacons les termes contemanthiffre (comme « CM1 »,

« CE2 »...) par des termes sans chiffres tels g0M«a », « CE_b », etc. Etant donné

Bruno Martin - Juin 2016 111



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

que dans le module suivant, les nombres en toeté®d sont remplacés par leur
équivalent numérique (exemple : «deux » devient c&taines expressions sont
transformées pour éviter les faux positifs (exempl&expression «tous les deux »
devient « ensemble »). Enfin, des équivalents saiisés pour certaines formules
inhabituelles afin d’éviter de mettre en échemeslules qui les traitent. Trois types de

réparation sont effectués :

* Les formules du type at+b=c-d=e. Ces formules réstltd’'une conception
erronée du signe égal (Kieran, 1981). Le signe égaleprésente pas, pour
beaucoup d’enfants, la notion d’équivalence, maits putét vu comme un
opérateur. L'opération écrite pourrait se trad@irkoral par« 3 plus 8 cela fait
11, moins 4 cela fait 7.>Par principe d’économie, 11 n’est pas représdatx

fois, et I'interlocuteur comprend le calcul transmi

» Les formules du type a+b-d=e. Contrairement au typdormule précédente
cette forme n’est pas erronée, mais la traiteedfhment des autres nuit a la
généricité du module suivant permettant de trageiformules du type « a+/- b
= ¢ ». Elles sont donc détectées et remplacéedgsa¢quivalents du type a+b=c

, C-d=e.

* Le dernier type de formules modifiées concerneeseans signe égal. Un
exemple est 3+8 11. Pour éviter les risques de pasxifs, elles sont détectées
seulement si deux conditions sont réunies : (1)famaule incompléete apparait

« 3+8 », (2) le nombre suivant est le résultat edad’opération précédente.

7.2.2Module d’analyse séquentiefAS)

Nous ne détaillons pas le premier module d’analyledale AG_1, celui-ci releve
quelques indicateurs et liste les formules (e.6=3) dans la réponse de I'apprenant.
Cette liste de formules va ensuite étre traitéelgpanodule que nous étudions I&S),

ce module est constitué des opérations les pluspleces dans I'établissement du
diagnostic. Nous reprenons des criteres mis ent@arDPF développé par Ohlsson et
Langley (1990) pour guider nos choix lorsque noergods sélectionner I'hypothése la

plus plausible psychologiquement lorsqu’une amliégse présente.

7.2.2.1lInformations accessibles au module
Ce module utilise et maintient a jour espace de travail globalui liste I'ensemble

des informations accessibles a I'enfant a chagapeétie sa résolution. Ce travall
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d’espace global permet de mettre en place le eriggie Ohlsson et Langley (1990)
nomment « Causal Clausure » qui consiste a ne d&nesique les états accessibles a
partir des informations courantes. Cet espaceastitué de trois listes de nombres a

jour :
* Les nombres de I'énonce (I1)
* Les nombres calculés au cours de la résolution (12)

* Les nombres accessibles mentalement (par le biamssgul calcul impliquant

les nombres de I'énoncé et les nombres calcul@siiélduite de I1 et 12)

L’espace de travail global contient donc les infations cognitivement accessibles a
I'apprenant. Nous notons que la troisieme listetieah des nombres qui ne sont pas
strictement accessibles au méme titre que les resmdeins 11 et 12. Nous l'utilisons
pour essayer de comprendre chacune des formulesonteées. Parfois, ces
informations sont insuffisantes. Le module va inspe chacune des formules. Tout
nombre n’apparaissant pas dans les listes |1 e& l@onc un statut spécial dit

« inconnu », il peut étre (ou ne pas étre) dans I3.

7.2.2.2Fonctionnement du module

Pour qu’une formule puisse étre interprétée, it faauvoir identifier le résultat dans la

formule. En effet, celui-ci n’est pas toujours @itk du signe « égal ». L'addition a

trou, par exemple, a pour nombre calculé le nontingé en deuxieme opérande
(x+?=z). La condition, donc, pour distinguer leulést des opérandes est de trouver
guel nombre est « nouveau » dans la formule. Qte @&duction n’est pas toujours

facile. La méthode que nous proposons consistengnemcer par compter le nombre de

chiffres inconnus.
Deux cas sont possibles :

* Le nombre d’inconnues dans la formule est égal Ellé.est non ambigule, car
I'inconnue est simplement le résultat de la formédéte par I'éleve. Ce cas est
le plus simple. La formule est alors traitée pamtedule dédié qui décrit le type,
la forme de l'opération et la présence éventuetereur de calcul. Par ailleurs,
il corrige les erreurs d’écritures d’opérande tel2«8=4 » suggérant que
I'éleve, méme s'il a utilisé le signe « + », a effe une soustraction. C’est une
fonction de réparation semblable aux fonctions wviiss le premier module.

Pour gu’elle soit utilisée, le résultat doit deveexact en changeant le signe.
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Enfin, ce module informe celui de traitement sédgigégu’'un nouveau nombre

est calculé. Ce dernier met donc a jour ses ligtes|3.

* Le nombre d’inconnues est supérieur a un. Nousasqys qu’'un ou plusieurs
nombres sont issus d’'un calcul mental non explig#él’éleve. Nous regardons
alors combien d’inconnus appartiennent a la li8tecé qui équivaut a chercher
si un calcul mental peut expliquer ce nombre. Rpuit soit pris en compte, il
ne doit pas comporter de faute de calcul. Troiss@ms sont alors possibles :

o Aucun calcul mental ne peut expliquer la présenes thconnues
supplémentaires. Il n'existe pas de technique digddur désambiguiser
ce calcul. La formule est considérée comme inimétgble et est ignorée

par la suite.

o Des calculs mentaux sont accessibles pour désaiséidé calcul, sans
saturer la formule, c’est-a-dire qu’il rest@ seul nombre inexpliqué
c’est donc le résultat de I'opération écrite patdie. Le calcul mental
(ou les deux calculs mentaux si tous les nombrek dermule étaient
inconnus) est alors ajouté dans la liste des fameffectuées et donc
renvoyé au module de traitement de formule commkglgive l'avait

écrit dans sa solution.

o La formule est saturée : tous les nombres sonlicakpes comme le
résultat de calculs mentaux. La stratégie empl@géel’écarter le calcul
mental candidat jugé le moins probable. Nous eupig plus loin
comment cette décision est prise dans la partizatégies d’arbitrage
dans les opérations sensibles ».

Le fonctionnement de ce module d’analyse séqueesieprésenté en Figure 16. Elle
présente aussi les opérations de désambiguisatidarchules que nous traiterons plus

loin.
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Analyse de formule

compter le nombre d'inconnues
dans la formule

Oui

Nombre d'inconnues == 1 ?

Non
¥

Inclure les nombres provenant de calculs
mentaux hypothétiques dans
I'espace de recherche

Formule non ambigtie

Qui

Les nombres issus des
calculs mentaux ont-ils une

Nombre d'inccy

Oui v
unigue source ?

Non
¥

Analyser les formules précédentes

Supprimer le calcul mental

Nombre d'inconnues == 0 ?

Non

Formule ininterprétable

Formule désambigiisée

le moins probable

1
Oui

Les nombres issus des
calculs mentaux restants ont-ils
une unique source ?

Non

Oui-» .
formules suivantes

Supprimer le calcul mental
le moins probable

Analyser les

Figure 16. Synthese du module d’analyse de formules

Le sous-module traitant les formules non ambigirend une forme prend en entrée

une formule qui est considérée comme réalisée [Eévé (non ambigle ou

désambiguisée) et extrait les informations suivante

* Type d’opération
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o Addition
0 Soustraction
» Forme d’opération
o Addition simple
0 Addition a trou
0 Soustraction simple
0 Soustraction a trou
0 Soustraction inversée (3-8=5, se lit « 3 pour @l8rfont 5 ».)
o Opération mentale
* Présence éventuelle de fautes de calcul.

e Formule symbolique (T1-d). Si le calcul s’appuia sies nombres calculés

précédemment, elle peut étre sous une forme corapele que T1+(P1-d).

7.2.3Deuxieme module d’analyse globakG 2)
Le deuxieme diagnostic global remplit de multiptgectifs. Deux cas peuvent se

produire :

 La réponse de l'apprenant a été détectée danselmigne partie « analyse
globale », c’est-a-dire qu’'un nombre isolé est doanla fin. Il s'agit alors de
l'interpréter au regard des formules de calculs apii été analysées dans le

traitement séquentiel. Deux sous-cas sont possibles

o La réponse se trouve étre le résultat d'un calaull'dpprenant déja
identifié dans le module précédent. Elle est dantsicérée comme telle.

o La réponse de l'apprenant n'est pas le résultahed’'opération. Le
programme regarde alors si elle peut étre progusteun calcul mental.
La méthode de détection de calculs mentaux défirleédemment est

réutilisée pour effectuer cette analyse.

« Laréponse de I'apprenant n'a pas été détectéeldamemiére analyse globale,
il est alors considéré gu’elle est le résultat denger calcul proposé par le sujet.
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7.2.4Stratégies d’arbitrage dans les opérations sessible

Dans la description du module, nous avons volomta@nt occulté deux opérations
sensibles. Il s’agit dans cette partie de décergrobleme et les solutions abordées.
Nous nous appuyons sur le fait que les protocodesedolutions se comprennent dans
une architecture de buts. Ainsi, comme nous I'awanslans la partie théorique, Deep
Path Finding (Langley et al., 1990) utilise degéeres utilisant le fait que le sujet
effectue des opérations les unes apres les aweesdas buts en téte ce qui implique,
dans notre cas, qu'un nombre calculé a de bonnascel d’étre réutilisé plus tard.
Nous nous basons sur ce critere pour désambigiéisdormules difficiles. Les deux
problémes peuvent étre rencontrés dans la mémeseépgodiagnostiquer. Cet exemple
nous permettra de les préciser : supposons quedewdres de I'énoncé soient les
suivants : 14, 9, 2. Supposons ensuite que I'digvein premier calcul, explicite, « 14-
9=5 » suivi d’'un deuxiéme calcul, « 16-9=7 ». |égise ensuite «la réponse est 16 ».
Comme la Figure 17 le montre, interpréter la preeiormule ne pose pas de
probleme. La deuxieme formule représente, elle,diffieulté, car deux inconnues sont

présentes.

ONO
\ I;' “| (Formule non ambigUe)

v f
\ 7 !

1
14-9=5 — (Une seule inconnue (5))
A
16-7=9 4{Deux inconnues (7,16))
1 \
La réponse considération des
est 16 calculs mentaux
L |

7 et 16 sont accessibles
par des calculs mentaux
(0 inconnue)

Figure 17. Explicitation des techniques de désatikdgion. Les cadres bleu clair
représentent la réponse du sujet, les ronds repetgees nombres de I'énoncé. Les

rectangles arrondis représentent les traitemerasayses effectuées.
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Lorsque ce cas se présente, la liste des nombeessilgles par des calculs mentaux est
considérée. Or, ici les deux nombres 7 et 16 pdupesvenir d’'un calcul mental

(14+2=16, ainsi que 9-2=7), c’est le cas que nmiLNs ci-dessous.

Probleme 1 : Tous les nombres d’'une formule ont ungource possible

Lorsque linspection de la possibilité qu'un opé&andu calcul a désambigtiser
provient de calculs mentaux, alors il peut arrigere tous les nombres du calcul
résultent d’un calcul mental. C’est le dernier soas que nous avons mentionné lors de
la présentation du module d’analyse séquentielpl@momeéne est génant, car il n'est
pas possible de distinguer le nombre calculé désaodes. Pour prendre une décision,
nous sortons de I'espace de travail global poupgoter ce qui pourrait étre nommé
« espace de travail futur » constitué des inforomatiutilisées plus tard par I'éleve dans

sa résolution. Trois cas sont possibles,qodre de priorité :

* Un unique nombre de cette équation est présent al@ene isolée apres la

formule (compris alors comme la présentation d&suttat).

e Si un nombre est utilisé dans la formule qui suigst supposé étre le résultat

calculé.

e Si aucun nombre n’est réutilisé plus tard, le na@mddroite du signe égal dans

la formule a désambigliiser est considéré comme geia été calculé.

Si nous revenons a notre exemple, le nombre 16ffesitivement réutilisé de maniere
isolé par la suite. Nous considérons alors queiadle a pour nombre calculé 16 et
pour opérande 7 et 9 (cf. Figure 18). Conforméngmiotre ordre de priorité, si 16

n'était pas utilisé plus tard, alors c’est le 7 qurait été considéré comme « calculé »
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car situé a droite du signe égal.
Q\\ ;’f \ (Formule non ambigUe)
v
\ /7 1
14-9=5 - D(Une seule inconnue (5))
A
16-7=9 —(Deux inconnues (7,16))
1 \
La réponse considération des
est 16 calculs m*entaux
K 7 et 16 sont accessibles
par des calculs mentaux
prise en (0 inconnue)
considération

(Une seule inconnue (16) )

Figure 18. Considération des informations utilis§das tard par I'éléeve pour

désambiguiser une formule.

En réalité la réponse du sujet n'est pas encoedetoent désambiglisée. Le probleme

est que 7 peut étre issu de deux calculs mentdiiéxetits ( 9-2 = 7 ou bien 5+2 = 7).

Probleme 2 : Un opérande a plusieurs sources poskab

Plusieurs facteurs pour guider ces choix ont étsg® mais pour implémenter un
systeme de décision, le poids relatif de ces diffts facteurs doit étre pris en compte.
C’est un obstacle important, car il introduit beawg d’incertitudes et de subjectivité
dans le modele de diagnostic. Pour cette raisams agons choisi de considérer que ce
systeme, que nous appelons « politique de décision plus simplement « politique »,
soit un parametre modifiable du programme. La ligte nous avons constituée en tant

gue valeur par défaut est la suivante :
i.  Dernier Nombre Calculé
ii.  Nombre calculé
iii.  Nombre situé apres le dernier signe « égal »

iv. ~ Nombre de I'énoncé
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Cette liste est construite avec I'idée que I'enfaplus de chance d'utiliser des nombres
calculés recemment. Lorsque plusieurs sourcesciit la présence d’un nombre sont
en compétition, cette liste est utilisée pour latier une note a chaque source. Lorsqu'il
s’agit de décider quel calcul mental est le plusbpble, la technique employée pour
résoudre ce cas est la sommation des rangs daies list¢. Dans notre exemple
précédent, le calcul mental expliquant la préseiuce 7 » serait donc celui qui s’appuie
sur le dernier nombre calculé ainsi qu’un nombrd'@w®ncé qui correspond au calcul
numérique « 5+2=7 ». En effet, I'explication corremte utilisait quant a elle deux

nombres de I'énonceé (cf. Figure 19).

utilise Utiise

H1:5+2 selectionnée !)

(source du 7 ’?)

?

16-7=9

Figure 19. Sélection de la source la plus probpbleg un calcul mental. Contrairement
a I'hnypothese H2, H1 utilise le dernier nombre abdcpar le sujet (5), c’est donc la

source qui est sélectionnée.

Finalement, la représentation synthétique de lanmgp de I'éleve est ((14-9)+2)+9=16

7.2.5Enregistrement des prises de risque

Au cours de la lecture des parties précédentesselwibilité des opérations de
désambiguisation des formules du programme peublsennquiétante. N'est-il pas
préférable de suspendre le diagnostic plutdt disatides regles invitant le programme
a faire des choix dans l'incertain ? Plutdt queddelarer des formules ininterprétables
quand des cas difficiles se présentent, nous acbogsi de formaliser le fait que
certaines opérations effectuées par les moduletendtaince a faire baisser le degré de
confiance dans le diagnostic. Nous avons décid@rdedre en compte ces cas pour
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attribuer un score de ron-fiabilité » du programme. Voici la liste compléte des cas

considérés comme problématiques et qui incrémetdgaampteur de non-fiabilité :
Du point de vue des formules :
* Une formule est considérée comme ininterprétable.

e Trop de calculs mentaux sont possibles pour exetigune formule a

désambiguiser : cas que nous avons appelé « fosatue2e » précédemment.
Du point de vue des nombres :

* Plusieurs calculs mentaux sont possibles pour gx@tiun méme nombre. Le
compteur est augmenté une fois de plus si le pnogea n'est pas arrivé a
prendre de décision.

e Lorsque plusieurs sources sont possibles pourgugdiun nombre (issu d'un
calcul, de I'énoncé ou d’'un résultat d'une repfi@etive du nombre aprés le

signe égal)

* Un nombre dans la réponse est d'origine inconnueaftulée, ni issue de
I'énoncé.
Si ce compteur prédit correctement la fiabilité dlagnostic, il peut avoir un intérét
pratique important dans une logique de collabonafi@rsonne-machine. Lorsqu’un
désaccord se produit entre le diagnostic manukd diagnostic automatique, selon la
valeur du compteur, I'hnumain peut étre invité ariger le diagnostic automatique ou

corriger son propre diagnostic manuel (détecti@nrdurs).

Le professeur des écoles peut aussi bénéficieettie mesure. Lorsque le diagnostic de
ses éléves lui est fourni, il peut étre associ@ @aurcentage indiquant la fiabilité du

diagnostic.

7.3 Validation du diagnostic comportemental dans DIANE

Le module de diagnostic a été testé sur les dorqéeaous avons décrites a la suite de
la problématique. Un diagnostic comportemental rehna été réalisé par

I'expérimentateur pour permettre I'analyse des d@esn Rien ne garantit que ce
diagnostic soit meilleur que le diagnostic cogniéifitomatique réalisé par notre

programme, rien ne garantit non plus que toutesrégonses ont un diagnostic

comportemental objectif dans la mesure ou un traViaterprétation est réalisé. Nous

reviendrons sur ces points dans le cadre d'uneriemxegtation présentée plus loin.
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Toutefois, cette expérimentation contient peu déobations et ne peut pas intervenir
dans le type d’analyse que nous présentons ci-apr@sr les analyses que nous
présentons ci-dessous, nous prenons le codeur huwwoaime « gold standard ». C’est
aussi sur ces données qu'ont eu lieu les premésts tu programme de diagnostic.
Lors de la construction du programme du diagnosticis analysions seulement les 50

premiers désaccords entre I'ordinateur et I'hurftain

7.3.1Comparaison du codage automatique et du codageimuma

Pour comparer ces deux types de codage, nous pouses concentrés sur I'unique
colonne « calcul final » dans la grille de codageriiie dans les données. Elle indique,
soit le calcul qui a mené au nombre donné en répaust, par défaut, le dernier calcul
effectué. Ces formules sont écrites de maniere sjgue a partir des nombres de
I'énonceé (T1, P1, d). Lorsque plusieurs étapes salisées, elle est écrite de maniere
composée (e.g la formule (T1-d)+(P1-d) résume talsuls T1-d=x, P1-d=y, x+y=2z).
C’est donc la colonne la plus importante du codageglle contient la valeur calculée
ainsi que les étapes par lesquelles I'éléve seBtbdepasse. C’est aussi la plus sensible
puisque si une étape n’'est pas bien diagnostidagermule finale ne peut pas étre
juste. Il est donc pertinent de ne comparer legmdistics que sur cette formule finale.
Tout comme le diagnostic automatique, lorsque Bexpentateur n’a pu déterminer

une interprétation satisfaisante, il note que fonse est interprétable».

L’établissement de cette comparaison s’est heurfgrableme des conventions dans le
codage des réponses. Elle peut étre laissée vide sialcul mental semble étre a
'origine du résultat. L’humain et le programme pent donner des formules

équivalentes, mais pas identiques du point de eul domparaison brute de la chaine

de caracteres.

%5 Au total 200 désaccords spécifiques ont été éudighs cette phase de conception. Leurs études ont
permis d'identifier les premiéres sources de désmalscqui pouvaient étre gérés par un systeme de
décision de l'ordinateur. Cette méthode occasiggmede risque de surajustement, car I'observatisn d

désaccords est générale et a guidé la productiomodeles généraux.

122 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 7: Modélisation comportementale. Comprefalréponse de I'apprenant.

Voici quelques exemples :
e T1+d versus d+T1
e (T1-P1)+(T1-d) versus (T1-d)+(T1-P1) ou T1-d+(T1}P1

Comparer des chaines de caractéres ne suffit dasmg@ur établir I'équivalence de
deux formules mathématiques. Pour établir I'égdlié la non-égalité) des formules,

nous avons utilisé une approche mixte basée sur :

* Le comptage des symboles, car pour que deux fosmsdéent équivalentes,

elles doivent avoir le méme nombre de T1,P1 et d.

» L’évaluation numérique des expressions lorsquesttemmplacé par 100, P1 par

10, et d par 1. Si ces évaluations different, aes I'expression est différente.

e L'utilisation des parentheses. Si les deux formwes le méme nombre de
parenthéses, alors une évaluation numérique esttedfe a I'intérieur de chaque
parenthéese (cf. point 2). Les valeurs sont comgagpéar s’assurer que la forme
est la méme. Cette technique permet d'éviter leg faositifs (par exemple :
(P1+T1)+d doit étre considérée différente de P1+@)l car ['étape

intermédiaire n’est pas la méme).

Sur les 4532 réponses constitutives de la baseneéds fournie, nous avons obtenu
4000 accords (exactement) et 532 désaccords saitorr88 % d’accord entre le
codeur humain et le codage automatique. Le codagematique est donc plutbt
satisfaisant. Il est possible de I'utiliser dansdur au professeur en indiquant qu’il est

en accord avec 'humain dans cette méme proportion.

Cependant, est-il suffisamment fiable pour remplaeecodeur humain dans le cadre
d’'une recherche expérimentale en psychologie ? LUastgpn reste ouverte. Si
I'échantillon est suffisamment large, une part deitbdans le codage peut étre
acceptable, mais s'il est restreint, un cherchewrnait ne pas vouloir se contenter de
88 % de fiabilité. Par ailleurs, il est possibleedes 12 % de désaccords puissent étre le
fait d’erreurs humaines. Ainsi le programme de dasgic pourrait étre utilisé comme
systeme de confirmation du codage humain, en swaidigles cas qui mériteraient une
deuxieme analyse, éventuellement par un deuxiémeucppour améliorer la confiance

dans le codage.
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7.3.2Analyses de la répartition des désaccords aveadeur humain

Un premier niveau d’analyse disponible est 'analg®s réponses que le diagnostic
automatique deéclare ininterprétable. La question adsrs : « est-ce que le codeur
humain déclare lui aussi que ces réponses sorteipnétables ou bien propose-t-il une
interprétation de cette réponse ? » Selon les dsnreEportées dans le Tableau 4, un
quart des désaccords (532/122) provient de I'édfiaterprétation du programme qui
déclare la réponse comme ininterprétable. Récimognt, lorsque le diagnostic
automatique indique qu’une réponse est ininterplétéa probabilité que le codeur
humain soit en désaccord avec ce diagnostic edtwainent élevée et dépasse les 50 %
(122/214).

Tableau 4. Répartition des observations selonditsinterprétable ou ininterprétable

donné par la machine et I'accord ou le désaccaireé €humain et la machine.

Statut selon la machine Désaccord Accord  Sous-total
minterpretable 122 92 214
interprétable 410 3908 4318
Sous-total 532 4000 4532

D’'un point de vue pratique, si I'effort humain dshité, alors il peut ne réaliser le
diagnostic manuel que sur les «ininterprétableki»modele. Ces ininterprétables
représentent seulement environ 20 % des donnééBIBAR) et détiennent un haut taux
de désaccord (122/214).

Nous rappelons que nous avons mis en place un eampbur mesurer la non-fiabilité
du diagnostic. Le Tableau 5 représente sa rémartitroisée avec I'accord humain-

ordinateur :

Tableau 5. Répartition des accords/désaccords dalaaleur du compteur de non-
fiabilité.

valeurs du compteur de non-fiabilité accord Homme-Machine désaccord Homme-Machine
0 3537 257
1 383 126
2 46 64
3 20 50
>3 14 35

Lorsque le compteur est a 0, les cas de désacoatdares (évalués a 7 %). Lorsqu'il

augmente, le pourcentage croit brutalement : 2%68%, 71 % pour les valeurs
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respectives du compteur de 0,1,2,8s opérations risquées dans le diagnostic sont
de ce fait bien identifiées et la mise en place dette mesure est donc pertinentéen
cumulé, lorsque le compteur est supérieur a 0, nbtenons 37 % de désaccord avec le

codeur humain.

Nous avons donc deux indicateurs de la non-figbiit diagnostic : le compteur de
non-fiabilité et le caractere interprétable (ou )nd& la réponse selon le programme. Les
deux prédicteurs de non-fiabilité sont-ils cumuéahlou peut-on se passer de I'un des

deux ?

D’un point de vue descriptif, 'examen du Tableagednble répondre en faveur de la

compatibilité des deux informations.

Tableau 6. Répatrtition des accords et désaccofds Eevaleur du compteur de non-

fiabilité et selon le statut interprétable ou ieirétable donné par la machine

valeurs du )
. accord Homme- désaccord Homme-
statut selon la machine compteur de non-

fiabilits Machine Machine
ininterpretable 0 30 30
ininterpretable 1 22 28
ininterpretable 2 19 20
ininterpretable 3 11 30
ininterpretable >3 10 14
interpretable 0 3507 227
interpretable 1 361 98
interpretable 2 27 44
interpretable 3 9 20
interpretable >3 4 21

Deux remarques peuvent étre faites : lorsqu’unetite est déclarée ininterprétable, il
semble que le compteur perd de son intérét et guaulx d’accord stagne autour de
60 %, quelles que soient ses valeurs ; a linvelmesqu’'une formule est déclarée
interprétable, le compteur joue un réle fondameptalr prédire les désaccords. Il y a

donc une compatibilité forte entre les deux indiogs.

7.3.3Analyse des performances du diagnostic module palufa
La construction du programme de diagnostic faiteh@gpde nombreux mécanismes. Le
taux d’accord entre le codeur humain et les pradonstdu programme suggere une

certaine efficacité d’'un point de vue global, mais permet pas de savoir si les
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mécanismes sont pertinents un a un. Cette pageairépondre a cette question d’'un
point de vue quantitatif. Nous avons analysé I'atioh du pourcentage d’accord entre
le programme et le codeur humain lorsqu’'un mécamisst supprimé ou remplacé par
un processus aléatoire lorsqu’il s'agit d’'une diécisntre plusieurs hypothéses. Nous
avons donc rajouté a notre modéle des paramétrsagt visant a altérer le

comportement de certains modules. Les mécanismdgsgtsont les suivants :

Mécanisme de modification des phrases de la répdm$apprenant (le module
AG_1).

» Mécanisme d’inférence de calcul mental (utiliséda8).

» Mécanisme de suppression de calcul mental daraslew la formule est saturée
(utilisé dansAS)

 Meécanismes de sélection des calculs pour explidaeprovenance d'un

nombre dans le cas ou des possibilités contradéstaibexistent.

Le Tableau 7 comptedugmentation du nombre de désaccords entre 'humaiet
I'ordinateur par rapport a la valeur de base du modele complatc plus de 40 %
d’augmentation du nombre de désaccords avec I'nupai rapport au modéle complet,

il est clair qu’on peut difficilement se passer ttess premiers mécanismes.

Tableau 7. Augmentation des désaccords lorsqu’wamgme est supprimé ou lorsque

son processus de décision est remplacé par un ah&gitoire.
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mécanisme altéré suppression aléatoire
Modification des phrases +43,75% -
Mécanisme d’inférence de calcul mental +72,25% -

Meécanisme de selection de calcul mental lorsque la formule est saturée
A entatorsd +5183%  +28.17%
(tous les nombres peuvent étre expliqués par calculs mentaux)

Meécanisme de selection de calculs mentaux lorsque plusieurs calculs o 0
. . +7,58% +0,83%
expliquent le méme nombre

Meécanisme de selection de calculs explicites lorsque plusieurs calculs

. . +15% +2,75%
expliquent le méme nombre

Le constat est plus mitigé pour les mécanisme®ettons portant sur la sélection de
la provenance d’'un nombre. Ces deux meécanismesumnnécanisme de décision
commuri®. Les pourcentages relativement importants dam®llanne «uppression

nous indiquent I'importance de ne pas suspendnéefiprétation du calcul lorsque ces
cas se présentent, mais la colonne aléatoire moligue que nos principes de sélection

ne valent guére mieux que le hasard.

Pourquoi ces deux modules donnent-ils de mauvasltaés ? La premiere cause
possible analysée est la pertinence de la listenoréke classant les différentes sources
possibles d’'un nombre allant du plus probable ainsnprobable. Une autre possibilité
est que certains éléments dans la réponse dursjgbnt pas pris en compte dans le

diagnostic automatique soient pris en compte peodieur humain.

7.3.4Codage automatique pour corriger le codage humain

7.3.4.1Le diagnostic automatique peut-il efficacementigem!’hnumain ?
Précédemment, nous avons temporairement considéc@dage humain comme un
« gold standard ». Mais rien n’exclue que I'humpinsse faire des erreurs, et dans ce
cas, le codage automatique peut-il s’avérer un imayen pour repérer les erreurs

humaines ?

% Plus précisément le mécanisme de sélection delsatentaux utilise et somme pour chacun de ses

opérandes le systéme de score établi par le méoawis sélection de calculs explicites
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Lorsque nous étudions les désaccords, nous poumatesqu’ils présentent une certaine
diversité. Certains désaccords donnent raison amiin et pointent des limites
semblant infranchissables du diagnostic automatiduge premier exemple dans le
Tableau 8 fait partie de ces cas: ici l'ordinatedgclare la réponse comme
ininterprétable. En effet, le tout premier calcuést pas compréhensible. Face aux
données de I'’énoncé, le codeur humain, lui, a canure 98 n’était rien d’autre que 9
et 8. 8 (ou 9) étant une donnée de I'énonce, aitiséns s'il est supposé que I'éleve a
commis une faute de recopiage. Ce niveau de déduletimaine pourrait difficilement
étre traduit par des regles. Il serait possibldaile® une regle simple commeskun
nombre a deux chiffres apparait dans une formud®nmpréhensible, alors essayer de
séparer les nombres pour désambiguiser la formul€ela fonctionnerait sur cette
réponse spécifique, mais il nous est difficile, parnouvel ajustement, d’estimer les
faux positifs qu’il causerait. Nous préférons efetefjue le diagnostic indique un faux

négatif (« ininterprétable ») plutét qu’un faux iibs
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Tableau 8. Quelques désaccords entre 'lhommenasathine

Probléme

Réponse

codage machine codage humain

Quand Médor monte sur la
balance chez le vétérinaire, la
balance indique 9 kilos. Quand
Médor et Rex montent
ensemble sur |a balance chez le
vétérinaire, la balance indique
15 kilos. Fido pése 4 kilos de
moins que Médor. Fido et Rex
montent ensemble sur la
balance chez le vétérinaire.
Combien Fido et Rex pésent-ils
ensemble ?

15-98=6 9-
4=5 6+5=11.
Fido et Rex
pésent 11
kilos
ensemble

ininterprétable

6+3=9. Fido et
Rex pése 9
kilo ensemble

ininterprétable

(T1-P1)+(P1-d)

T1-P1)+(P1-(T1-P1))

Danslaclasse de CM2,ilya 9
éléves. Sion réunit les CM2 et
les CM1, cela fait un groupe de
17 éléves. Dans la classe de CE2,
il y a 3 éléves de moins qu'en
CM2. On fait un groupe
réunissant les CE2 et les CM1.
Combien vy a-t-il d'éléves dans
ce groupe ?

8+5=13. Le
groupe de
CM1 et CE2
font 13 éléve

ininterprétable

(T1-P1)+(P1-d)

En janvier, 6 enfants se sont
inscrits a la chorale. Aprés
janvier,ilyal3 enfantsala
chorale. Avant janvier, il y avait
autant d'enfants inscrits au
football qu'a la chorale. En
janvier, il y a eu de nouvelles
inscriptions au football. Aprés
janvier, il y a 2 enfants de moins
au football gu'a la chorale.
Combien d'enfants se sont
inscrits au football en janvier ?

Tt3 v2 6-2=4
4+6=10.1l a
10 enfant
inscri au
football

(P1-d)+P1

(T1-d)+P1

Certains désaccords sont parfois difficiles a déger, des arguments existent dans les
deux camps, c’est le cas pour le deuxieme exedgda table. Ici, il y a matiere a débat,
I’humain a peut-étre de bonnes raisons de pensen gnchainement de deux calculs

mentaux est a l'origine du 3 dans la réponse « 8+3-Mais peut-on en étre sdr ? Le
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programme, lui, ne peut désambiguiser une formudepar un calcul mental pour éviter
de prendre des risques. La troisieme formule ptésédai est un cas voisin. Ici 'humain
a considéré gu’il y a eu calcul mental avec eraircalcul, ce que ne fait pas notre
programme pour éviter la multiplication des sourpessibles pour un nombre. Il est
difficile d’avoir un avis tranché sur ces formulé¥un c6té, 'humain peut avoir de
bonnes raisons auxquelles l'algorithme n’a pas saqmeur faire ses inférences (par
exemple si ce sont des calculs qui sont habituelgrfaits par I'enfant, ou si I'enfant
est bon sur les autres problémes...etc.). Mais diutre c6té, I'humain peut-il
efficacement contréler la présence d'explicatiorigermatives lorsqu’il fait ses
inférences ? Le nombre de chiffres accessiblesipable calcul mental est sans doute
possible, assez large avec une certaine quantitpodsibilités menant aux mémes

nombres.

Des formules, par contre, semblent remettre enecBlagmain. C’est du moins notre
interprétation qui reste a étre confirmée. La da@mréponse dans le tableau est une de
ces erreurs. Au vu de ce désaccord, il semble’qumain ait simplement effectué une

erreur d’'inattention et remplacé P1 par T1.

Pour quantifier le niveau de discussion ou le niveéa remise en cause que la machine
peut produire dans le codage humain, nous avorstraitnune expérimentation. Outre
avoir une estimation sur la quantité relative dars humaines dans les cas de
désaccord, nous souhaitons utiliser notre comptieurconfiance pour affiner cette
estimation. Sur la base de I'évolution du niveawésaccord, nous faisons I'hypothése
que la proportion de fautes humaines détectée lestfprte pour la catégorie dans
laquelle le compteur vaut 0 que pour les autreggcaies (>0). Nous faisons aussi
I'hypothese que les jugements sont plus incertpm# I'humain dans ces catégories
supérieures, lidée étant de montrer que I'humast aussi sensible a ce que
I'algorithme reléve comme problématique dans lange de I'apprenant. L'incertitude

dans le jugement sera mesurée de deux manieres :
» La confiance dans le jugement sera modélisée pardicateur prévu a cet effet.

e L’accord inter juge sur ces jugements.
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7.3.4.2Matériel

7.3.4.2.1Données récoltées

Nous avons sélectionné au hasard 100 désaccoadsmd produit une grille dont nous
donnons les cing premiéres lignes. La passationinéstmatique, les feuilles sont
ouvertes avec un tableur. Elle contient le codg@mbléme, les nombres de I'énoncé la

réponse de I'enfant.

idPbm  protocole T1|P1|d formule finale - codeur 1 formule finale - codeur 2 confiance
Cta v2 7-3=4 7+4=11. 11€ 15]7|3  P1+(P1-d) | lininterp [ 12 3 4
6-2=4 kilos 15-6=09 Fido pése 4 kilos et Rex 11203]a
Ct2_v1l pese 9 kilos 15|62  T1-P1 | ipid L
Ctl v2 16-7-4=7 16-7-4=7. Il auron 7 billes 16]7]4  T1-P1d | {(T1-((T1-P1)-d))d | |1 2 3 4
(5-3 : effacé) Jaque : 2 billes Paul : 7 billes. 11203]a
Ct1_vl 7+2=9ils ont 9 billes emsemble 12|53  (T1-P1)+(P1-d) L i(P1+(P1-d))+(P1-d) L
9-4=5 15-9=6 9+6=15 5+6=11. lIs pésent 11 12 3 4
Ct2 v2  kilos. (9-4=5 ; 15-9=6). 15]9]4  (P1+(T1-P1))-P1 | {(T1-P1{P1-d) L

Le codage de I'humain et le codage machine sowloraisés, les participants ne savent

donc pas dans quelle colonne est située le coddgeateur.

7.3.4.2.2Consignes

Il est demandé au codeur d’entourer ce qu'il pedtse le bon codage. A gauche, le
niveau de confiance dans son choix est demandé.casss possibles sont : (1)
confiance faible, il y a matiere a débat ; (2)heig peut éventuellement étre discutable,
mais le diagnostic choisi semble meilleur; (3)eassir de son choix; et (4)

completement sdr : 'un des diagnostics a commésarreur.

Pour faciliter leurs prises de décisions, les n@wliles énoncés sont reportés. Les
énoncés des problemes sont aussi fournis sur unlef@ part, ainsi les codeurs

peuvent les consulter par le biais du code du problfourni en premiére patrtie.

Pour éviter tout malentendu, quelques conventiansatiage sont rappelées dans les
consignes (en annexe), et il est expliqué quedaeptu codeur humain et du codeur
automatique est randomisée et que les réponsesegsilivent ne sont pas du méme

éleve (sauf par extréme chance)

7.3.4.2.3Participants

Les participants sont 3 codeurs experts. Le preragr|'auteur du manuscrit, le
deuxieme est le codeur humain de la base de domréssntée a la suite de la
problématique et la troisieme experte a déja réales type de diagnostic sur d’autres

corpus de données.
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7.3.4.2.4Codage

Nous construisons une variable nommée « votes \@ufade I'humain » qui compte
combien de votes 'humain a obtenu en faveur dersaule. Elle varie donc entre O et
3. Lorsque la valeur est de 0 ou 1, il est considgre le codage automatique obtient la

majorité. Lorsque sa valeur est de 2 ou 3, c’esbtlage humain qui obtient la majorité.

7.3.4.3Résultats de I'expérimentation
En annexe, des liens internet peuvent mener ail détdanalyse statistique de cette
expérimentation (ainsi que les analyses précédsuateg diagnostic comportemental et

son code source).
Les résultats principaux sont reportés dans lecgab®.

Tableau 9. Répartition des votes en faveur de l&nonen fonction de la valeur du

compteur de non-fiabilité.

valeurs du (oo o faveur la formule de humain
compteur de non-
fiabilité 0 1 o) 3
0 14 12 7 14
>() 3 8 13 29

Lorsque I’hnumain obtient 2 ou 3 votes en sa faveest considéré que le jugement du
codeur humain I'emporte, dans le cas contrairestde diagnostic automatique qui
'emporte. Le nombre de réponses dont le désaqoersonne-machine est tranché en
faveur de la machine est de 37 sur 100. En utllilsaméthode asymptotique de Wald
permettant la construction d’intervalle de confiampour les proportions, nous obtenons
un intervalle de confiance entre 28 % et 47 % deadgords tranchés en faveur du

diagnostic machine.

2" D'autres méthodes existent (Clopper-Pearson, Wilsagresti-Coull, Jeffreys). L'arrondi au

pourcentage prés donne ici le méme résultat psurdés méthodes.
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Nous pouvons, par la lecture du Tableau 9, attedteta valeur du compteur de
confiance pour augmenter les doutes sur le diagndstI’humain ou sur son propre
diagnostic. En effet, lorsque le compteur est ddhtient 26 délibérations en sa faveur
contre 21. Au contraire, lorsqu’il atteint des wake supérieures, il n’obtient que 11

délibérations contre 42 en faveur de I'humain.

Un test du Chi2 nous permet de rejeter I'hypothiBselépendance : Chi2= 14.643, df =
3, p-value < 0.01.

Ces résultats nous permettent de réestimer a lasbales capacités du diagnostic
automatique. Nous comptions 257 désaccords cob8@ &ccords lorsque le compteur
est a 0. En utilisant la borne pessimiste de Firgbe de confiance calculé plus t6t, nous
pouvons considérer que ce nombre de désaccordsespe au moins 170 « erreufs »
de I'hnumain ce qui permet d’assurer que plus d&9%u diagnostic automatique sont
fiables lorsque ce compteur est a 0.

7.3.5Discussion
Nous réétudions dans cette partie 'hypothese deoksibilité de construction d’'un

diagnostic comportemental générique.

7.3.5.1Généralisation des résultats

Les données qui ont servi d’évaluation du diagoaaitomatique sont issues d’un livret
papier et sont réécrites a la main dans un tablees. conditions sont donc tres
différentes d'une récupération des données diramterau sein de DIANE. Dans
I'environnement, I'écriture d’'une réponse est geidgar des fonctionnalités (pavé
numerique, clics sur les mots) et est plus corteague I'écriture manuelle d’'une
réponse. Les données devraient alors étre plugegaéi analyser lorsqu’elles sont

produites dans DIANE. Lorsque le codeur humain eegistré les protocoles en les

%8 e terme « erreur » ici est un raccourci de laegag il convient de rappeler que pour beaucoup de
diagnostics, l'incertitude sur leur validité regptesente. Nous considérons qu’un diagnostic eshérsi
les votes des codeurs humains ne sont pas enesar f&r, les codeurs humains sont rarement en éccor

parfait dans leurs votes, surtout pour les casédaatord lorsque le compte de fiabilité est a 0.
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retapant, le probléme de I'encodage des dessihsseschémas de maniére verbale s’est

produit et donne des informations encodées de meapaticulieére. Voici un exemple :

dessin : A 7 billes+ P 9 billes=16 et dessin deshiles. P 9billes+ J
3billes=12 puis dessin des 12billes. 3 et dess;3killes

Notre module ne peut pas comprendre ce type desépet est donc mis en échec. 94
des réponses de notre ensemble de données mettent des schémas et des dessins,
ce qui n'est pas négligeable. Nous n’avons pasiead données, car il est important de
compter ces cas que le module de diagnostic negasutraiter. Toutefois, DIANE ne
permettant pas de schématiser un probléme, nougopsuestimer a la hausse les
résultats du diagnostic. Il est aussi importantajgeler que les problemes traités ici
sont relativement complexes. Il est possible qeerésultats soient meilleurs sur des
problemes simples dans la mesure ou moins de satoethtaux doivent étre inférés, ce

qui représente la difficulté principale de notregrammé®.

7.3.5.2Poids supérieur accordé aux bonnes réponses

Il N’y a pas de principe de charité, qui en casldete, sélectionne le calcul correct. La
guestion est ouverte s’il fallait ou non prendria@n compte dans I'arbitrage que nous
avons détaillé préecédemment. Cette question a digptas facettes. Tout d’abord cette

décision impliquerait une perte de généricité, lmae mineure, dans le programme de
diagnostic puisqu’on doit renseigner la bonne répodu probleme et les différentes
stratégies pouvant y mener. Le deuxiéme problérnka emantification de cet avantage

gu’on laisse aux bonnes réponses, outre géreragesimples comme les cas d’égalité,

la rendre compatible avec les autres politiquedédgsion n’est pas forcément simple.

Des arguments existent pour le camp opposeé : Lgoraple colt entre « attribuer une
erreur a tort » et «oublier une erreur » n'est past-étre pas le méme dans une

situation pédagogique (on appliquerait alors plolentiers le principe de charité) que

% Les précédentes versions du diagnostic (Hakemijl€h& Sander, 2011) vont dans le sens de notre
supposition en reportant de meilleurs résultatsr jes problémes simples que pour les problémes

complexes.
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dans une recherche en modélisation cognitive. Darternier, la question de recherche
peut aussi faire varier les décisions. D’'un poietwlie pragmatique, nous pensons
gu’intégrer une connaissance sur les différenteatégfies de résolution pourrait
rapprocher significativement l'accord humain-ordewa. Par exemple un cas de

désaccord extrémement fréquent dans nos données est

 L’humain détecte que le probleme est résolu pastiatégie par étapes (T1-
P1)+(P1-d)

« L’ordinateur détecte qu'il a été résolu par difféze (T1-d).

Il est clair que l'ordinateur est incapable de coengre la signification des nombres
dans la réponse, car il n'infére des calculs quegloil détecte des formules. L’humain
lui, prend les indices qui lui permettent de coémd qu’il a effectivement établi une
stratégie par étape, par exemple la présence déreoisplé dans la réponse. S I’
priori qu’un éleve passe par ces trois calculs (T1-PIdjFfinalisés par (T1-P1)-(P1-
d) n’était pas si fort, alors nous pourrions dowjae I'humain fasse cette inférence.
Cette inférence est tout a fait valide d’'un poietwdie bayésien, cadre dans lequel le
support des données pour estimer la probabilité éwenement est multiplié par sa
probabilité d’occurrenca priori. Nous notons que cette réflexion peut étre mise en
regard du critere de DPF que nous n’avons paseéiians nos prises de décision : le
critere « Minimal Error » que nous avons préseatesda partie théorique. Il serait donc
souhaitable, en perspective, d'implémenter cereriéd d’observer s'il permet d’obtenir

un accord meilleur avec le codeur humain.

Dans la poursuite de cette réflexion, les résultawslestes de notre liste ordonnée de
décisions pourraient étre améliorés en accordamtoints plus fort aux hypothéses qui
recouvrent des cas fréquents. Il serait par exempbsible d’associer les nombres
isolés (c’'est a dire non intégrés a une formulé di&tectée) a un calcul si ce dernier

correspond a une stratégie de résolution fréquente.

7.3.5.3Contributions méthodologiques

Dans une logique de recherche en EIAH fortemenpléasua des problématiques de

recherches en psychologie expérimentale, la valdis diagnostics comportementaux
établis est fondamentale. Plus que la conception siystéme de diagnostic, nous avons
construit une méthodologie pour construire et \alidin systeme de diagnostic

comportemental. Si les principes permettant deldgper un tel systeme sont déja bien
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connus (Langley et al., 1990), I'étude scientifigliesystéeme produit est généralement

délaissé®. Notre méthodologie consistait successivement & :

* Rendre modulable notre systéme pour pouvoir étudiedt un la pertinence des

modules incarnant des principes de décisions.
» Faire remonter les prises de risque par un compietiabilité.

» Etablir la pertinence du diagnostic en comptantdésaccords avec le codeur

humain (en croisant les analyses avec les deuxi@repoints précédents).

* Investiguer plus en détail la nature des désacaetrtss pertinence du compteur
de fiabilité par le biais d’'une expérimentationdemander a plusieurs juges de

voter.

7.4 Discussion sur la généricité de DIANE

7.4.1Diagnostic des réponses

Nous pouvons noter que cette modélisation des B&some nécessite pas une
connaissance des problémes auquel répondent lesé&ece n'est les nombres gu'ils
comportent. Les informations prises en compte deisént aux nombres de I'énoncé, a

la réponse de I'éleve.

Ainsi, le diagnostic effectué est tout a fait gémée et en accord avec I'évolution de
DIANE dans ses nouveaux modes de conception delgmmeb Son extension aux
problemes de multiplication est possible a conditijpie les modules de détections de
formules soient mis a jour et que les modules ditetnent de formules soient aussi
préts a identifier les différents types ou formes rdultiplication/division pour que
I'approche fasse sens. Elle serait souhaitablencas étions en présence d’'un certain
nombre de réponses comportant des multiplicatiaB3¥ ¢t des divisions (20) qui sont

% Une connaissance exhaustive de la littérature asusnpossible, il est donc possible qu’une agpeoc
semblable ait déja été produite sans nous étreepaev Les précédentes études du diagnostic de DIANE
(Hakem, Sander, Labat, & Richard, 2005) pourrafentner une exception, mais seul le comptage de

désaccord est présent. Les trois autres points aeéthodologie que nous proposons sont absents.
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donc ininterprétables par le programme. Mais se @abars la question de I'arbitrage.
Ajouter des multiplications et divisions augmerds possibilités de désambiguisation
des formules, car plus de calculs mentaux sontsaties. Nous suggérons donc,
lorsqu’un exercice ne contient pas de structureliphicatives, de ne pas prévoir des
calculs mentaux de ce type pour éviter les faugriatics.

Du point de vue des performances du diagnosticpformances dans l'ancienne
version de DIANE étaient notées comme trés bonng®ur chaque colonne de
I'ancienne grille de codage, un taux d’accord diemv 95 % avec le codage humain
était relevé. Toutefois, comme nous l'avons soulpWds to6t, ce diagnostic était

optimisé pour un certain type de problémes et rlevaég qu'un certain type

d’indicateurs. Il souffrait par ailleurs d’'un margjde généricité et de modularité. La
perte de précision occasionnée par cette évoldiiomodule de diagnostic nous semble

étre un prix a payer raisonnable.

7.4.2Dissociation entre modélisation cognitive et maghdlon
comportementale

Nous nous sommes placés dans la distinction dundstig en deux étapes distinctes : la
modélisation comportementale et la modélisatiostépiique (ou cognitive par abus de
langage). Le but était d'attribuer le moins possitie significations et d’intentions au
niveau comportemental. Notre travail, consistamaéliser le comportement sur des
réponses ouvertes dans le micro domaine des PAEVaiswcet objectif. Les
performances du programme semblent étre satisfasarCependant, des limites
importantes peuvent étre mises en avant. Dangfiie paécédente, nous avons expliqué
gu’il 'y avait pas de principe de charité dansragtrogramme. En revanche, il est
possible de remarquer que le principe de charitéd’ese certaine maniere appliqué
quant a la cohérence des réponses. En effet, amm$ continuellement I'hypothese
gue la suite des calculs fait un sens pour désdnsieigles formules (en regardant avant
ou apres la formule courante). Sans cette partedpnétation, beaucoup de formules
resteraient ininterprétables. Outre les désamtagjoiss, I'inférence de I'existence de
calculs mentaux fréle la contradiction avec [Iollecde modéliser au niveau
comportemental seulement. L'intention, les butsaeis-buts que peut avoir I'éléve sont
donc modélisés plutdt en accord avec la conceptienWenger sur le diagnostic
comportemental. Cependant, elle est modélisée d@eémsaabstraite, car elle n’'est

produite que par I'idée que les calculs se suipentr obtenir une réponse finale. Nous

Bruno Martin - Juin 2016 137



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

ne sommes donc pas au troisieme niveau de mod@tisaétats mentaux » proposé par
VanlLehn.
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8 MODELISATION COGNITIVE.
RECHERCHER LES SOURCE
D'ERREURS

8.1 Introduction

La construction d'un systeme de diagnostic cogaitdeux étapes. La premiére est le
diagnostic comportemental, c’est ce que nous agongu dans le chapitre précédent.
La deuxieme est le diagnostic épistémique. Pour @pelernier soit réalise, il est

nécessaire d’avoir des théories opérantes mettali¢re la cognition de I'apprenant et

ses productions. Lorsque nous souhaitons quittatoleaine de la prédiction de la

justesse et de la fausseté des réponses pour eoriadir erreurs, des difficultés

apparaissent. De nombreux facteurs de difficulE&sRPIAEV ont été mis en évidence et
des modéles développementaux ont fait leur preQependant, la littérature traite peu
de l'analyse des erreurs et les modeles exécutaimipeementant les phénomeénes
étudiés sont relativement rares. De ce fait, laacié$ de produire des diagnostics
cognitifs profonds dans le domaine des PAEV ne paet obtenue que par des efforts
de modélisation conséquents, transversaux auxralitiés approches théoriques que
connait la littérature. Il est possible de voirplagression dans le domaine en deux
étapes. La premiére est d'étre capable de prédseelreurs fréquentes par des
composantes explicatives valant pour tous les sleUme fois que cette étape est
franchie, il est possible de s’intéresser aux &wadlgs différenciations des sujets sur les

composantes mises en évidence. Il s'agit |a d’await de longue haleine, qui ne peut
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étre mené que dans un programme de recherche anpre. Nos travaux ne peuvent

étre que parcellaires vis-a-vis de cette ambition.

Dans cette partie, nous reformulons notre analgdea dlttérature pour construire, tester
et comparer deux modeles pouvant générer des erseurdes problémes a plusieurs
étapes. Ce chapitre présente donc un travail echpkygie cognitive, placé de maniéere
intermédiaire entre I'étape de diagnostic compoeteta présenté dans le chapitre

précédent et I'étape de diagnostic cognitif quafiesbjet du chapitre suivant.

8.1.1Proposition de modélisation : relachement progreescontraintes

Reusser et Stebler (1997) proposent un ensemi@aétfles dont certaines peuvent étre
pensées sur la base du contrat didactique. D’aptragent étre mises en relation avec
notre précédente analyse de la littérature porantla résolution de problemes par
I'emploi de mots-clefs et sur les difficultés lingtiques. Ces régles nous permettent

donc de faire la transition de la présentationetepghénomeénes a leurs modélisations.

v. Prends pour acquis que chaque probleme présenténparofesseur ou un

manuel fait sens.
vi.  Ne remets pas en question I'aspect correct et atrdpl probleme.
vii.  Prends pour acquis gu'’il n’y a qu’une bonne rép@ue chaque probleme.
viii.  Donne une réponse pour chaque probléme.
ix.  Utilise tous les nombres du probléme pour trouaegdlution.

X.  Si l'opération fonctionne sans produire de resteges sirement sur la bonne

voie.

Xi.  Si un probleme se révéle insoluble ou trop difficpasse par une interprétation
évidente du probléme passant par les informatiangedte et les opérations

maitrisées.

xii.  Si tu ne comprends pas le probléme, utilise less+olatfs ou les problémes

résolus précédemment pour déterminer une opénatahématique.

Les quatre premiéres regles impliquent la prodaatione réponse sous la forme d’'une

opération : pas de réponse vide, et encore moinsmdise en question du probléme.

Les quatre suivantes guident la réponse de I'appitefpas de retenue, utiliser tous les
nombres, réinterpréter ou travailler sur la baserdets-clefs si obstacle). Elles peuvent
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toutes étre traduites comme des contraintes quolduction de réponse. Toutes, sauf la
premiere, sont formalisables en termes de conéwistir le comportement dans un
modele cognitif de facon plus ou moins simple @sgf et 8). Jusqu’'a présent, ces
aspects n'ont jamais été modélisés en méme temmsslelaadre d’'un modele cognitif.
Les régles 7 et 8 se traduisent comme des relactisrpessibles de contraintes. Si le
probleme est trop difficile, il est attendu : (lgsdréinterprétations, (2) une utilisation
des mots-clefs, et (3) une utilisation des probkemeciennement résolus. Nous avons
vu, dans nos chapitres précédents, des travaugrsmitles deux premiéeres hypotheses.
Dans cette logique, il est aussi possible de seggdue les contraintes concernant
I'emploi des regles précédentes puissent étrehré&s; comme effectuer une opération
qui n’est pas facilitée (régle 6), utiliser les rmes de maniére non stéréotypée (regle 5)
ou éventuellement le fait méme de produire une ngpo(régle 4). Au vu du
comportement observé face aux problemes absurdegreaédemment, il est pertinent
de considérer que les trois premieres contraiméesio poids tres fort, et qu’il faudrait
employer des problemes et des consignes tres ydentes pour favoriser leur
relachement. Au contraire, les études de Briss{2088) et de Inoue (2005) mettent en
avant l'idée qu'un relachement de contraintes des s@gegle 7) est préféré a la
verbalisation d’'une remise en cause de l'intégdteé probléeme. Sur le plan de la
modélisation, il est donc pertinent d’utiliser lEdlachement de contraintes pour établir

des prédictions dans ce type de problémes.

Knoblich, Ohlsson, Haider et Rhenius (1999) moritegnsi que la difficulté relative de
certains problemes d'allumettes (« math stick mold ») dépend du poids des
contraintes qui doivent étre relachées pour mer@era la tache. Bien que ces études
soient réalisées dans le cadre de problemes ahtndigs travaux proposent d'utiliser la
théorie des auteurs pour expliquer la difficultéatiee dans la décomposition des
éléments d’un tout dans les problemes a énoncéuwerhevenot & Oakhill, 2008).

Sur la base de cette analyse, voici les contramiesnous suggérons d’étudier :
* Donner une réponse respectant le sens des propssitii probleme.
o Niveau de relachement 1 : Réinterpréter une préipasiu probleme.
o Niveau de relachement 2 : Se baser sur les mdts-cle
o Niveau de relachement 3 : Ne rien répondre.

+ Utiliser tous les nombres.
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0 Relachement : Ne pas utiliser tous les nombres
* Ne pas rédutiliser de nombre.
o Relachement 2 : Réutiliser un nombre

En comparaison avec les regles de Reusser et Stbléa sous-partie précédente,

notons que:

 La regle dutilisation des nombres est décomposee deux contraintes

possibles : la non-réutilisation de nombre etlisation de tous les nombres.

* Les trois premieres régles (1, 2 et 3) ne sontrppeesentées. En effet, nous
voulons étudier le relachement de contrainte, ew,ttois premiéres contraintes
possibles (prendre pour acquis que le problémeskils, est correct et n'a
gu'une réponse possible) ont certainement un peid$ort que seuls des
problemes tres absurdes pourraient provoquer kéchiement. Au contraire,
nous avons choisi des contraintes dont le poidbkesuffisamment faible pour
pouvoir étre relachées face a une difficulté dangsolution.

Nous faisons I'hypothese que ces contraintes s@fémgntiellement respectées, mais
peuvent étre relachées si besoin. Nous proposansudocadre dans lequel les réponses
erronées sont lices a la flexibilité de nos reprédgmns, ces dernieres étant
conceptualisées par des contraintes. Elles sonhalere diverse et peuvent étre
relachées successivement. Certaines sont ditedagtijues », car elles concernent
'emploi des nombres de facon tres stéréotypée.utiBa portent sur Il'aspect
sémantique du probléme, et représentent le segmalride chaque proposition. Elles
peuvent étre relachées de maniére locale, ce ganeine une modification du sens de
la proposition, ou de maniere globale. Dans ceidewras, c’'est I'entreprise méme de
modélisation de la situation qui est abandonnégyrafit d'une stratégie par mot-clef

ou d’'un abandon (pas de réponse).

Compte tenu de notre analyse, nous choisissonsodg placer dans un cadre dans
lequel les réinterprétations sont, au méme tite2lgicalcul d’'une quantité du probléme,
des opérations élémentaires dans la résolutiorrahigme. Elles sont représentées par
des relachements de contraintes d’interprétatiam, dormant alors une interprétation
alternative. Cette derniére n’est donc pas forcénlenrésultat d’une mauvaise
compréhension initiale, mais fait partie du proosssle résolution des PAEV

complexes. Elle s’inscrit comme un changement geesentations tel qu'’il est décrit
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dans les problémes a Insight. En considérant laggraent de représentation au centre
de notre approche, nous nous placons dans la odgtitles conclusions de Richard et
Sander (2000) selon lesquelles la représentatigrableme est primordiale et doit étre

d’un intérét majeur pour les recherches dans leaitwen(p. 14).

« La dualité d’interprétations possibles que nowsres mise en évidence
passe le plus souvent inapercue, car pour ceuxapumaissent le probleme,
il 'y a qu’'une interprétation possible, et il fade longues et patientes
recherches expérimentales pour mettre en évidemse imterprétations

alternatives chez les sujets en difficulté dansrdsolution. On dispose
actuellement de suffisamment de données pour quimse affirmer que la
difficulté majeure d'un probléeme ne réside pas dénsecherche de la

solution, mais dans I'établissement de l'interptié&ta adéquate »

8.1.2Comparaison avec les approches sans changemesyrdsantation
Cette proposition peut étre mise en opposition aescmodeéles de résolution retrouvés
dans de nombreuses publications expliquant leessdé processus cognitifs intervenant
dans la résolution de problémes arithmétiques. lupgot des modeéles concgoivent le
processus de résolution plusieurs étapes se succédaffiecture, construction d'une
représentation de la situation, construction d’sakition). Nous présentons en Figure
20 quelgues-uns de ces modéles. La linéarité dsutmession d’étapes peut-étre
débattue. S'il existe parfois um®ucle retour dans les modeles graphiques présentés,
elle ne concerne généralement que la sélectiofiodiration, ou la vérification que la
solution n’est pas incohérente avec les informatidonnées. Toutefois, le modéle
graphique de (Hegarty et al., 1992) en Figure 28yqit I'apparition d’un traitement du
probleme par les mots-clefs. Cependant, dans leextende l'article, il s’agit plutét
d’une stratégie de résolution qui dépend de I'éf@uedt que d’un changement ponctuel

de représentation.
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Solvar's checking Schema activated
A A
Solver's solution actions gonstruc: 2 —> [Search for a =» | Tmplement = | Stop
) : . epresentation Soluti i
Doing solution actions no schema tion Solution Succeed
activated
: " :
Solver's solution planning ( 2 ) Fail
Solution Method Conception 1
Numbers/Unknown, Relation/Operation
Solver's mathematization
Mathematized Situation Conception
Entities Numbers/Unknown
Spatial/Time Relatlon/Operation Read sentence
Phenogqenon Understanding Situation Modeling Mathematical
under L L
investigation model model
\
Solver's concaption of word problem
Situation Conception Construct / update
Entitlas Numbars/Unknown semantic network . =
Spatial/Time Relation/Operation \ 5 5 §_
£ £
§' & %
Select numbers Cm;s]l;n“cll;":ged[ahe B
Solver's concaption of real-warid problem and keywords pro
Solver's understanding of the language in the
word problam and of the reai-world situation \ /
Report Interpreted Derivations
. i ——— e ———
( 1 ) ( 3 ) D"’“;’ll’ a:olunun Communication results Interpretation from model
Execute solution
plan

Figure 20 Compilation de représentations graphigluegrocessus de résolution de probleme. 1 : Fi$odson, & Pillar, 1997 (dans Reed, 1999, p.
9); 2 : Gick, 1986 ; 3 : (Hegarty et al., 1995):;[de Corte, Verschaffel, & Greer, 2000
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Dans notre modele, la boucle retour dont nous vmulmontrer I'importance est
synonyme de relachement de contraintes. Cettesemiagion permet ainsi de mettre au
centre les aspects didactiques et les phénoméeméndierprétation. Nous estimons que
(1) ce second travail est avant tout sémantique,éléves cherchent & donner un
nouveau sens aux quantités décrites dans le preblef®) il est progressif, les

contraintes sont relachées progressivement.

capacités contraintes contraintes
de résolution sémantiques -...__didactiques
Influe influe influe

A v

Crecherche de solution )

. . relachement
présence d'impasse? OUl ]

de contraintes

NON

Gournir solution)

Figure 21. Résolution de PAEV par relachement déramtes.

Le schéma en Figure 21 donne une idée généralendagele qui serait centré sur le
relachement de contrainte. Les contraintes sémaetigeprésentent les propositions
contenues dans le texte du probleme et leurs mt@ehts consistent en des
réinterprétations. Ce schéma permet de décriraatg pris théorique qui a guidé la
construction de notre modele. Il est la projectiams le cadre des PAEV de la théorie
de résolution probleme a I'ceuvre dans les diff@eminplémentations du modele des
contraintes (Richard et al., 2009, 1993). Toutefibis’est possible d'implémenter et
de tester gu’une projection de cette théorie généla de la résolution de PAEV

Cette différence entre « modele » et « théorieut-ptre ici prise comme analogue a la

Bruno Martin - Juin 2016 145



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

différence entre la « Repair Theory » et le progrem« Sierra » pour lesquels il est
souligné que la théorie est plus large que le nepahis seul ce dernier peut étre testé
(VanLehn, 1990, p. 167).

8.2 Construction d’un modele

Pour appuyer cette idée de relachement de corgsad@ns le processus de résolution,
nous avons congu un programme générant des saldioles problemes arithmétiques
en se laissant la possibilité de réinterpréteragees propositions dans le processus. Le
but est de constituer une base d’erreurs possi@leérée par ce processus et d’étudier

son recouvrement avec une base de réponses reelles.

8.2.1Bases du modele

8.2.1.1Choix des problemes

Dans le paragraphe précédent, le processus deitiésotle probleme a été traduit en

termes de contraintes, nous supposons que le ssngrapositions est en compétition

avec des contraintes d’'un autre type comme l'atilisn de tous les nombres. Ainsi,

nous fixons les critéres suivants sur les problégueseront étudiés. (1) Les problemes
étudiés doivent avoir un espace de recherche émaupouvoir confronter données et

prédictions de maniere approfondie ; (2) la borémonse doit contredire la contrainte
d’utilisation de tous les nombres une seule foiss Criteres sont respectés par les

problémes complexes, exemple ci-apres.

Au supermarché, le kilo de poisson a augmenté eierés cette année. Un
kilo de poisson colte maintenant 12 euros. Au ddbutannée, le kilo de
viande codtait le méme prix que le kilo de poisdam.kilo de viande a
augmenté de 3 euros de moins que le kilo de paois€sambien codte le kilo

de viande maintenant ?

lIs peuvent étre résolus de deux maniéres diffésgrdoit en trois étapes, soit en une
étape. Une premiere résolution possible est deidegar le biais des deux dernieres
phrases qu’a la fin de I'année le kilo de viandeatvé euros de moins que le kilo de
poisson. En effet s'il a augmenté de 3 euros desngile celui du poisson et qu'il avait
le méme prix au début de I'année alors cet écaBl ske reporte sur les quantités en fin
d’année. La réponse est donc donnée par 12-3=9.auime possibilité est de calculer
d’un cété le prix de la viande a I'état initial quorrespond au prix du kilo du poisson et
qui est donc donné par le calcul 12-5=7. D’'un aub®, 'augmentation du prix de la
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viande peut étre trouvée par le calcul (5-3). Entnprix final de la viande peut étre

donné par la somme de ces deux quantités.

Cette double possibilité de résolution a encoutag#éisation de ce type de probleme
dans différentes études. En effet, ils constituentnatériel intéressant pour étudier ce
qui, dans les phrases, forme la saillance d’'uretioel mathématique, I'idée étant que
plus une relation est saillante, plus la strat@gie utilise cette relation est favorisée.
Dans notre perspective d’'analyse, cette doubleilgbis de solution est tout aussi
intéressante, car la contrainte d’utiliser chagomlore une seule fois peut étre violée de
deux maniéres différentes sans que le résultatfamit : en réutilisant un nombre du
probleme (pour la stratégie en 3 étapes) ou enissaint un de coté (pour la stratégie en
une étape). Le formalisme des contraintes nous giedfanalyser cette distinction de
maniere souple. Désormais, nous parlons de deuxaimes différentes : (1) ne pas
réutiliser de nombre et (2) ne pas laisser de nemlole coté. Ainsi la contrainte
« utiliser chaque nombre une et une seule fastsimplement I'agrégation de ces deux
contraintes. Les problémes et les données de (€hdD14) présentés a la suite de

notre problématique fournissent donc un matériejuidité pour tester notre modeéle.

8.2.1.2Quel espace de recherche ?

Entre une théorie et son implémentation dans uneteoéthformatique, il existe
plusieurs couches qui laissent apparaitre des sdlegté liberté. Ces choix
d'implémentation sont critiques, car ils peuventnere a des modélisations et
prédictions différentes pour une méme théorie ¢esths doivent donc étre
soigneusement justifiés pour pouvoir conceptualigsr résultats obtenus non pas
comme ['évaluation d’'une théorie, mais comme ['éation d'un modéle qui la
représente. Recourir au plus petit nombre dhymmbeauxiliaires augmente la
falsifiabilité du modéle, car s'il est mis en échi@st « moins facile » de reporter cet
échec sur une hypothése auxiliaire qui pourrag &kors revue de maniére ad hoc. Nous
explicitons donc les choix de modélisation qui éb¢ faits avant de présenter les

méthodes d'analyse employées et les résultats dmdeéle.

Depuis les travaux fondamentaux de Newell et Sid®71), représenter la résolution
d’'un probleme par un graphe est devenu une métltatsiqgue de modélisation

cognitive. Cette méthode nécessite de faire dex clams la construction de cet espace.
Pour certains problemes de changement d'état copuue le probléeme des tours de
Hanoi, les nceuds sont choisis sans ambigiité codemetats physiques de la tour. Il

Bruno Martin - Juin 2016 147



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

est difficile d’en faire autant pour la résolutide PAEV. D’ailleurs, dans le probleme
de la tour de Hanoi, les états illégaux (par exerfgrgsqu’un anneau est supporté par un
anneau plus petit) ou les états intermédiaires |sapmtaires (par exemple, lorsqu’un
sujet déplace un anneau et réfléchit ou le redépgsrirraient éventuellement étre
représentés. L'espace de recherche, rarement negigr&-vis du modele et des
intentions du chercheur, n'est pas une donnéeaumais un outil pour formaliser des

comportements (ou des modeles du comportement)

Nous proposons donc de construire un espace dausl leeprésenter la résolution d’'un
PAEV. Celui-ci est constitué d’'états représentam$ luantités calculées et la

représentation courante du probléme. Il est patcpar :

» Des opérations cognitives expertes consistantculealdes quantités inconnues

sur la base de quantités connues.

» Des opérations cognitives de réinterprétations istarg a changer le sens de

certaines phrases du probléme. Cette opératiamagiachement de contrainte.

Ces représentations alternatives sont construitesasbase des travaux de Cummins
(1988) et des chercheurs ayant étudié les difésulinguistiques et conceptuelles de
certains éléments de langage. Nous faisons uredes réinterprétations alternatives
choisies pour notre modele ; nous incluons aussirdeersions liées. Les relachements
des contraintes didactiques liées a l'utilisatia@s chombres ne sont pas implémentés,
car triviaux. Pour ne pas limiter I'exploration,sceontraintes sont considérées comme
relachées des I'état initial. La forme finale dedponse générée suffira pour déterminer
Ssi ces contraintes ont été relachées ou pas as deua résolution. Nous y reviendrons

donc lors de I'analyse des données.

8.2.2Ecriture d’un probléme

8.2.2.1Création de la structure d’un probleme
Nous reprenons I'exemple du probleme vu précédermpgtettétaillons la maniére dont

il est décrit dans notre programme en précisariigaess de codes.

Au supermarché, le kilo de poisson a augmenté @eirbs cette année.
Un kilo de poisson codte maintenant 12 euros.
Au début de I'année, le kilo de viande coUltait Emma prix que le kilo de

poisson.
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Le kilo de viande a augmenté de 3 euros de moiadajkilo de poisson.

Combien codte le kilo de viande maintenant ?

Ces lignes sont écrites sur la base de bibliotreqaestruites en amont. Le « notebook
» électronique d’oll sont tirées ces captures peetrécupéré en ligrie Les structures
mathématiques et sémantiques du probleme sontréiéslavant la construction de la
liste de réinterprétations. La structure mathénuatigroduit les objets du probleme.
Cette construction des problemes est tout a faieggue et peut étre adaptée a des

problemes ayant des structures additives diffésente

Slide Type v

schemal=Schema("PoissonEF","PoissonEIl",operations.addition, "PoissonGAIN", "change")
schema2=Schema("ViandeEF","ViandeEI",operations.addition, "ViandeGAIN", "change")
print(schemal.objects)

print(schema2.objects)

{'gl': 'PoissonEI', 'g2': 'PoissonGAIN', 'qf': 'PoissonEF'}

{'gql': 'ViandeEI', 'g2': 'ViandeGAIN', 'qgf': 'ViandeEF'}
Figure 22. Creation des deux schémas principauwstitotifs d'un probléme en
plusieurs étapes. Affichage des quantités qui hstituent. El et EF sont des acronymes

pour Etat Final et Etat Initial.

La premiere étape est de décrire les relationsénadtiques des quantités du probléme.
La structure du modéle est décrite par des schéarasle sens classique des travaux de
Riley & Greeno (1988). Cette création de schémiagyle en Figure 22, va permettre de
décrire de maniere sémantique les quantités derl@n pour différencier leurs usages
possibles. Le statut des quantités est indiquélquas noms, par exemple ViandeEl
correspond au prix de la viande dans l'état initiads quantités ne sont pas toujours
présentées dans le texte, mais dans la mesurelesi puvent étre utilisées pour
résoudre le probleme, elles doivent étre disposilde inscrites dans les relations
mathématiques qui les définissent. C'est le sensleetrdle de la fonction «

addBridgingSchemas » visible en Figure 23.

31 ’ensemble des ressources de ce type (hoteboobgrgmmes et analyses statistiques) est disponible

par le biais de liens donnés en annexe.
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struct=ProblemStructure()
struct.addSchema(schemal)
struct.addSchema(schema2)

struct.addBridgingSchemas(schemal,schema2) # fonction qui gjoute les sc
struct.updateObjectSet() # fonction gqui mets & jours les nouvelles quant
# affichage des nouveaux objets de L'énoncé

ls=struct.schemas
for schem in ls:
print(schem.objects)

gql’: 'PoissonEl’, 'g2': 'PoissonGAIN', 'gf': '"PoissonEF'}
'‘gl': 'ViandeEI', 'g2': 'ViandeGAIN', 'gf': 'ViandeEF'}
1": 'PoissonEl’, 'g2': 'Viand=EI', 'qf': 'PoissonEIminusViandeEI"}
gl’: 'PoissonGAIN', 'g2': 'ViandeGAIN', 'qf': 'PoissonGAINminusViandeGAIN'}
gl': ‘PoissonEF’, 'g2': 'WiandeEF', 'gf': 'PoissonEFminusViandeEF'}
‘ql’: 'PoissonEIminusViandeEI', 'g2': 'PoissonGAIHminusViandeGAIN', 'gf': 'PoissonEfminusviandeEF'}

ey . i
o
=

Figure 23. Finalisation de [I'écriture de la struetu du probleme.

Affichage de I'ensemble des éléments des schémpsothleme.

Cette fonction vient compléter I'ensemble de cesaldes, en produisant toutes les
correspondances possibles entre les deux schémawobieme. Quatre nouveaux

schémas sont donc produits :

» Un schéma décrivant les relations entre les noesejuantités produites (en gris

dans la partie droite de la Figure 24).

* Les trois nouveaux schémas directement liés awegpondances produites (en

couleurs dans la partie droite de la Figure 24).

ViandeEF ) - -- { PolssonEFminusViandeEF - - - PoissonEF anndeEF | - - -{ PaissonEFminusViandeEF ) - -- PoissonEF
7 '\\ 7 N ——— ;
/
/N / N\
4 \ / N \ /
(ViandeEl ViandeGain | (PoissonEl PoissonGain ) (ViandeEl)  (Vendecam) (Posonel)  (Passncand)
[ PoissonElminusViandeEl ) ( PoissonGAINminusViandeGAIN e et e s N N

Figure 24. Schémas supplémentaires produits pantdion « addBridgingSchemas ».
Les couleurs et les liens permettent d’indiqueraiggartenances aux difféerents schémas

du probleme.

8.2.2.2Création de la partie sémantique du probleme

La Figure 25 présente la maniére dont les propositdu probleme sont décrites. Nous
évitons la problématique du traitement du langagdurel en représentant les

informations du texte comme des déclarations detgaa. Ces dernieres sont congues
comme l'association d’'une référence a un nombreegie et & un objet du schéma. La
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premiére ligne du probleme est donc I'associatintreel’'objet « PoissonGain » et le

nombre P#.

t1="Au supermarché, le kilo de poisson a augmenté de 5 euros cette année’
t2="Un kilo de poisson coute maintenant 12 euros.'

t3="Au début de 1\'année, le kilo de viande coutait le méme prix que le kilo de poisson.'
t4="Le kilo de viande a augmenté de 3 euros de moins que le kilo de poisson’
gl=Representation(Quantity("PoissonGAIN","P1"),t1)
g2=Representation(Quantity("PoissonEF","T1"),t2)
g3=Representation(Quantity("PoissonEIminusViandeEI","dEI"),t3)
g4=Representation(Quantity("PoissonGAINminusViandeGAIN","d"),t4)
text.addTextInformation(TextInformation(ql))
text.addTextInformation(TextInformation(qg2))
text.addTextInformation(TextInformation(qg3)
text.addTextInformation(TextInformation(g4))

Figure 25. Ecriture de la partie sémantique du lrab
Nous n’abordons pas en détail la construction ddéfeode I'éléve. Un « solveur » est

décrit par deux composantes.

* Un vecteur de ses représentations des proposdiopsobleme composé a I'état
initial de 0 (0,0,0,0) pour signifier que ce soes représentations expertes des
propositions de I'’énoncé qui sont activées. Lorsga’interprétation alternative
est adoptée, alors lI'index de la représentatioectiéhnée est noté. Par exemple
(0,0,2,0) signifie que le « solveur » a adopté Euxieme représentation

alternative pour la troisieme proposition du praoie
* Un dictionnaire des quantités qu’il a a sa dispasitElles peuvent étre issues :
o Des quantités calculées.
o De sareprésentation du probleme (représentée pacteur plus haut).

Lorsque ce dictionnaire contient la quantité dendandans la question, le probléme est

résolu.

%2 Nous avons choisi de travailler avec les référemnies nombres plutdt qu'avec les nombres directemen
pour conserver un niveau de généralité « haut>s dancréation de problémes. Une fonction, non

représentée ici, permet donc d'instancier les nesdu probléme.
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8.2.2.3Ecriture des réinterprétations

Chacune des propositions du probleme a une intatfmé experte, c’est celle que nous
avons décrite dans le paragraphe plus haut. Chaaumessi plusieurs interprétations
alternatives sur la base desquelles la résolutioa lgeu. La Figure 26 montre comment

cette étape est realisée.

t1l="Au supermarché, le kilo de poisson était de 5 euros'

t2="Au supermarché, le kilo de poisson coute 5 euros'

t3='Un kilo de poisson était de 12 euros.'

t4="Au la fin de 1\'année, le kilo de viande coute le méme prix que le kilo de poisson.'
t5='Le kilo de viande a augmenté du méme prix que le kilo de poisson.’

t6='Le kilo de viande a augmenté de 3 euros’

t7="Le kilo de viande a diminué de 3 euros'

t8='Le kilo de viande vaut 3 euros de moins que le kilo de poisson'

t9="Le kilo coute 3 euros a la fin'

al=Representation(Quantity("PoissonEI","P1"),t1)
a2=Representation(Quantity("PoissonEF","P1"),t2)
a3=Representation(Quantity("PoissonEI","T1"),t3)
ad=Representation(Quantity("PoissonEFminusViandeEF","dEI"),t4)
aS5=Representation(Quantity("PoissonGAINminusViandeGAIN","dEI"),t5)
a6=Representation(Quantity("ViandeGAIN","d"),t6)
a7=Representation(Quantity("ViandeGAIN","-d"),t7)
a8=Representation(Quantity("PoissonEFminusViandeEF","d"),t8)
a9=Representation(Quantity("viandeEF","d"),t9)

text.getTextInformation

(@).addAlternativeRepresentation(al)
text.getTextInformation(e
(1
2

)
) .addAlternativeRepresentation(a2)
text.getTextInformation(1l).addAlternativeRepresentation(a3)
text.getTextInformation(2).addAlternativeRepresentation(a4)
text.getTextInformation(2).addAlternativeRepresentation(as)
text.getTextInformation(3).addAlternativeRepresentation(aé)
text.getTextInformation(3).addAlternativeRepresentation(a7)
text.getTextInformation(3).addAlternativeRepresentation(a8)
text.getTextInformation(3).addAlternativeRepresentation(ag)

Figure 26. Ajout des représentations alternativespaopositions du probléme.

Voici, dans un format plus lisible, 'ensemble d@&nterprétations que nous avons
proposé pour le probléme Tc4t.

Au supermarché, le kilo de poisson a augmentéaigds cette année
*  Au supermarché, le kilo de poisson était de 5%uro
*  Ausupermarché, le kilo de poisson colte 5 euros
Au début de I'année, le kilo de viande coUtait Enme prix que le kilo de poisson.
e Unkilo de poisson était de 12 euros
Le kilo de viande a augmenté de 3 euros de moiasegkilo de poisson
e Le kilo de viande a augmenté de 3 euros

. Le kilo de viande a diminué de 3 euros
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e Le kilo de viande a augmenté de 3 euros de pladagkilo de poisson
* Le kilo de viande vaut 3 euros de moins que le && poisson

e Le kilo de viande vaut 3 euros de plus que le #égoisson

* Lekilo colte 3 euros ala fin

Les problemes ont des représentations alternagiwiese recoupent. Pour faciliter leurs
écritures, nous utilisons une fonction de copiergadiliter la tache. Par exemple dans
un autre probleme (Tclt) pour lequel le contextea#@ique change un peu, seule une

réinterprétation est ajoutée.

Ainsi, la phrase « Apres la récréation, Lucas #®illés. » peut étre réinterprétée comme
« Avant la récréation, Lucas avait 16 billes. »saique comme cette proposition
supplémentaire : « Aprés la récréation, Lucas gabfebilles » qui repose sur la

proximité de sens entre le verbe « avoir » et fbe/& obtenir ».

Cette opération est proposée pour d’autres proldérpar exemple, « Apres janvier, il
y a 16 enfants a la chorale », qui peut étre inééé&e comme un gain. Un autre type de
réinterprétation dépendant du contexte sémantiqué &tre signalée dans le probléeme
« Cc2t ». A la phrase Quand Médor et Rex montent ensemble sur la balehee le
vétérinaire, la balance indique 15 kilosLes réinterprétations Médor péese 15 kilos

ainsi que {Rex pese 15 kilos sont alors associées a cette phrase.

8.2.3Les choix de conception

8.2.3.1Choix d’homogénéisation : calcul de quantité consed type d’inférence
valide.

Des choix ont été faits pour homogénéiser le mod&leune quantité n’est définie
comme la composition d’autres quantités, par exertgodifférence entre le prix de la
viande et du poisson est représentée par un alijétigest propre « d ». Cela permet de
modéliser la compréhension de « le prix de la waest 3 euros plus élevé que le prix
du poisson » comme l'association d’'une quantiténaobjet tel que nous l'avons
expliqué plus haut. Cela vaut aussi pour les gtémnte plus hauts degrés comme des
différences de différences. Toutes les variable# ¢ calcul peut représenter un pas
dans la résolution sont donc prédéfinies. Le catbeilces quantités décrivant des

comparaisons est rendu possible par la fonctioBadgingSchemas précédemment.
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Inférence comme calcul de quantité.Pour la fluidité de la modélisation, il est
important de conserver I'idée que toute interpr@tatie proposition se traduit comme
I'association d’'un objet avec une quantité. Orpdut étre nécessaire pour I'enfant
d’utiliser une égalité qui est décrite dans leg¢exians le probleme Tc4t par exemple, il
est indiqué que le prix de la viande égale le prixpoisson a I'état initial. Pour cette
raison, lorsque le probleme décrit une égalité snawconsidérons comme une relation
entre deux quantités en faisant intervenir un QDapérations faisant intervenir un 0

sont donc possibles :

» Utiliser le fait que le prix de la viande égaleuwa&lu poisson consiste a faire une

addition par 0.

* L’inférence dite de« la partie commune permet de reporter un écart lorsque
deux schémas ont une partie commune. Nous lavarmite lors de la
présentation du probleme Tc4t. Cette inférenceaassi représentée comme un

calcul faisant intervenir un 0.

Si d’'un point de vue cognitif, réaliser une inféreret une opérationnulle » n’ont pas
le méme sens, le projet de modélisation présent@dgas de raison de s’alourdir de
cette distinction. Dans le cadre d'un modéle cdigmiti la difficulté relative des
opérations cognitives est prise en compte, il semtainement opportun de distinguer

les opérations des inférences (simples et complexes

8.2.3.2Utilisation des réinterprétations

Nous avons choisi de ne pas implémenter de steatégitelligente » de résolution,
préférant I'exploration combinatoire de toutes pessibilités de résolutions, composée
de réinterprétations et de calculs experts. Se pluss la question de la limitation du
nombre de réinterprétations produites par le modalgmenter cette limite fait croitre
le nombre de prédictions. Si I'hypothese de la gmés de réinterprétations est faite,
moins elles sont nombreuses, plus le modele a dacehde voir ses prédictions
confirmées. En effet, si nos hypothéses sont juséssréponses d’éléves passant par
deux réinterprétations sont plus rares que celfesy@ant une seule. Dés lors, si le
modele a une interprétation produit suffisammentpd&lictions, il est préférable de
centrer nos analyses sur ce premier modele avatendire a deux réinterprétations si

ses résultats sont positifs.

Un autre questionnement porte sur le moment our@eserprétations peuvent avoir

lieu. Il est possible de ne considérer que ledeginétations qui ont lieu au départ de la
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résolution, c’est a dire avant tout calcul. Nowstdsons ce modeéle qui portera le nom de

modele « direct ».

8.2.3.3Prise en compte du niveau d’abstraction d’'une bégia

Les variables de premier degré (les billes de @jdartaille de Jean) sont différenciées
des variables de second degré exprimant des coimmasaentre ces grandeurs (la
différence entre le nombre de billes de Pierre eetldan) et de troisieme degré (la
différence entre 'augmentation de prix du poissbrelui de la viande au marché cette
année). Les variables de premier degré ne peuasndétpe négatives, alors que celles de
degré plus haut peuvent I'étre, car elles exprimies comparaisons. Ainsi nous
ajoutons des contraintes a I'exploration des chermpwossible par une fonction dédiée a

cette tache présentée en Figure 27.

Slide Type | -

# gssocie un état (info) @ une valeur logigue correspo a son gutorisation

c1=StepConstraint(lambda info: (info.valueToFind»8)or( 5" in info.unknow) , "avoid negative values, except for comparisons")
c2=5tepConstraint(lambda info: (info.valueToFind!=8), "avoid null value")
c_controller=ConstraintsController([cl,c2])

Figure 27. Création de contraintes pour limiter tales états du probléme.
En premiére ligne, seules les valeurs positives aotorisées sauf si la quantité est une
comparaison (elle contient le terme « MINUS »).deuxiéme ligne, les valeurs nulles

sont interdites, quel que soit le type de quantite.

8.2.3.4Gestion des incohérences par le principe d’explmrahaximale

Un dernier ensemble de regles porte sur la gediégsnncohérences. Elles apparaissent
lorsqu’une quantité prend une valeur en désacoged ane ancienne valeur. Le fait que
l'interprétation des propositions varie au cours laeésolution rend cette situation
fréquente. Nous avons choisi une fois de plus éadgre le parti de I'exploration en
favorisant la création de nouvelles quantités. Befait, si une réinterprétation vient

modifier une quantité calculée plus t6t, elle lasw.

Une autre question difficile porte sur la coexistemles réinterprétations avec le sens
originel de la phrase. Les quantités appartendanaienne interprétation sont laissées
disponibles. Autrement dit, méme aprés avoir rémété une phrase, son sens originel
reste disponible. Un dernier cas représentant noehérence est la présence d'une
partie plus grande qu’un tout. Par exemple, laectilbn des billes de Thomas ne peut
pas étre plus grande que celles de Thomas et &emis.r Toujours sous l'idée de

favoriser I'exploration, ces états n'ont pas étéerdits, mais le calcul de la partie

restante a, lui, été interdit pour éviter de trowes nombres négatifs.
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Des modélisations ultérieures pourraient géreirleshérences par d’autres contraintes.
Par défaut, les incohérences sont évitées, matohdsaintes représentant ce systeme de
cohérence peuvent étre relachées. Une telle matiéhspermettrait par exemple de
rechercher si ces contraintes sont globalementectdps et si certains éléves y

accordent un poids plus fort.

8.2.3.5Synthése de I'approche

Ce modele peut étre reformulé comme la construaiolfexploration d’'un espace de

recherche dont les nceuds sont représentés paer{d@mnble des quantités dont le sujet
dispose (celles calculées et celles de I'énonc®), '€tat des interprétations des

propositions de I'énoncé et (3) le nombre de rémétations déja effectuées. Un état
final est un état dans lequel la quantité demardkes I'énoncé est trouvée. Les
déplacements dans cet espace sont composés dudmlguantités, d’inférences et de
réinterprétations de phrases de I'énoncé. lls deédet les contraintes que nous

résumons ici :

» Pas de variables inférieures ou égales a 0 (saukssde comparaison qui

peuvent étre négatives)

* Une seule réinterprétation au cours de la résoluti

8.2.3.6Synthétise des prédictions établies par le modéle

Pour illustrer les régles et les prédictions du éednous allons récupérer celles qui
sont construites a partir de la séquence suivaiiiele modele réinterpréte une phrase,
(2) il cherche a résoudre le probleme en utilidast regles de calculs expertes de

quantité®

Par explosion combinatoire, le modele produit urende quantité de voies menant a la
réponse de chaque probleme. Le probléme présemté&xpmple, génére plus de 104

chemins possibles respectant la séquence.

% Nous rappelons que pour établir 'ensemble dedigtiéns, la phase de réinterprétation peut aveir |
n'importe quand dans la résolution. Nous présenttore ici une utilisation simplifi€ée du modéle en

guise d’exemple.
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Shide Type | - [

solver.TreePaths.scanTree()
print(solver.TreePaths.pathsCount)
print solver.TreePaths. treeQutput
print(len(solver.TreePaths.pathList))

104
5 interpreted as PoissonEl
5 -9 =75 (viandetI)
5 -3 =2 (viandeGAIN)
542 =7 (viandeEF)
| P14+(P1-d) : interpretation -» (PoissonEI-PoissonEIminusViandeEI)+(PoissonGAIN-PoissonGAINminusViandeGAI
N)=ViandeEF
8+ 3 =3 (PoissonEFminusViandeEF)
S+ 2 =7 (ViandetF)

P1+(P1-d) : interpretation -> (PoissonEI-PoissonEIminusViandeEl)+(PoissonGAIN-PoissonGAINminusVi
andeGAIN)=ViandefF
12 - 3 = 9 (ViandeEF)

Ti-d : interpretation -> PoissonEF-(PoissonEIminusViandeEI+PoissonGAINminusViandeGAIN)=ViandeEF

Figure 28. Exploration de l'arbre des solutionssilmes construit par I'objet solver.
Seules les trois premiéres possibilités sont adsh Des traits bleus ont été rajoutés

pour mettre en évidence la structure arborescente.

Une fois que le « solveur » a été exécuté et dexjes chemins possibles (appel des
fonctions non représentées ici), il est possibédfidher les chemins découverts sous la

forme d’arbre représenté en Figure 28.

Le nombre élevé de chemins possibles résulte tdguai beaucoup de quantités inutiles
peuvent étre utilisées et que l'ordre de beaucoaalculs peut étre interverti. En
regardant la Figure 28, il apparait que les deusntihs meénent a la réponse 7 en
passant par la réinterprétation5 «interpreted as poisson El Elle correspond a
l'interprétation de la phraseu supermarche, le kilo de poisson a augmenté eleré@s
cette anné@arau supermarché, le kilo de poissétait de 5 euros au début de I'année.
A partir de cette réinterprétation la réponse (@g) 7 peut étre obtenue en déduisant

que :

* La viande valait aussi 5 euros cette année (péfidation de la phrase Au
début de l'année, le kilo de viande codtait le méonx que le kilo de
poissor»). Cette inférence est représentée comme un dalsaht intervenir un

Zéro.
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 La viande a augmenté de 5-3=2 euros en utilisan¢ «ilo de viande a
augmenté de 3 euros de moins que le kilo de paisseh« le kilo de poisson a

augmenté de 5 euros cette anné¥. »

 La viande vaut 5+2=7 euros a I'état final en witisles deux données calculées

précédemment.

L’algorithme de résolution produit parfois des cddcde quantité inutiles, visibles en
comparant les deux premiéres solutions représedtées|’arbre en Figure 28. La seule
difféerence avec la branche présentée est linférerzr3=3 trouvant ['objet

« PoissonEFMinusViandeEF » n’ayant aucune utilicéirpla suite des calculs. Ces
calculs, générés frequemment par le modele, naésessent peu, mais résultent de

notre choix d'implémentation sans planification.

Pour limiter la redondance des prédictions, lep@sdions du modéle sont résumées

par deux éléments :
» Les réinterprétations produites (et effectivemdilisges)

» La formule globale représentant 'ensemble desutaleffectivement utilisés sur
une seule ligne (e.g (T1-P1)-(P1+d)) et respedemnimémes regles de priorités
dans la notation éléve (le plus grand nombre emigreopérande et le premier

calcul le plus a gauche).

Les 104 productions peuvent ainsi étre réduite®,ail2n’est pas pertinent de noter
combien de fois une formule globale est préditeesmiaspects quantitatifs n’ont pas de
sens ici, nous notons simplement qu'elle a étéifréd’'ensemble des prédictions

établies pour le probleme de cette partie est denrennexe.

3 Conformément au passage sur la gestion des irmutes, il est possible d'utiliserle kilo de poisson

a augmenté de 5 euros cette année. » méme sphedise a été réinterprétée.
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8.2.4Construction du modéle des mots-clefs
Pour affiner nos réflexions et parce que nous avenss en cause la théorie de la
résolution par mots-clefs dans notre revue de tlérditure, nous avons souhaité

comparer notre modele avec un modele qui incarnegdype de résolution.

Mettre en place un modéle de résolution par mafsal’est pas aussi direct pour les
problemes complexes que pour les problemes prégesimaplement deux nombres. Peu
de questions se posent pour ces problemes, it sigfprendre I'opération associée au
mot-clef le plus saillant. Marie a des billes, elle en perd 9, maintenant elea 4.
Combien en avait-elle avants?Par la présence du mot « perd », la résolu@onmmts-
clefs donne la réponse errortéd=>5.

A notre connaissance, la littérature mentionnagistence de cette stratégie n’établit
pas de description suffisamment précise pour l'énmnter directement sur des
problemes plus complexes. Dans ces problémes,ailparfois plusieurs mots-clefs,

parfois conflictuels. En extrayant les nombresestrhots qui donnent des indices sur les

opérations du probleme précédent, nous obtenoradieau 10.

Tableau 10. Extraction des mots-clefs d’un probleoraplexe.

Au supermarché, le kilo de poissoawgmentéde5 euros cette année. +5
Un kilo de poisson colte maintend2euros. 12

Au début de l'année, le kilo de viande coUtait Iénme prix que le kilo d¢

D

. rien
poisson.
Le kilo de viande augmentéde 3 euros demoins que le kilo de poisson. +3-
Combien codte le kilo de viande maintenant ? rien

Si 5+12 et 12+3 semblent les prédictions les pltectes qu’'un modeéle de mots-clefs
puisse établir, il est pensable d’inclure des fdesuwen plusieurs étapes comme (5+12)
+/-3 et (12-3) + 5 ou encore 12-3 et des formutasmissant des nombres éloignées
comme 5+/-3. Tout comme le modele de réinterparati est important de produire

suffisamment de prédictions pour pouvoir augmenderpuissance statistique des
analyses. C’est pourquoi nous favoriserons ici iaws® logique d’exploration

maximum en évitant tout de méme (1) de produirp tte prédictions, (2) de faire des

prédictions qui contrediraient une logique par roéss.
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Il a donc été choisi de fonctionner par la négatipar élimination des formules qui ne
s’y apparentent pas. Voici les regles proposées ganpir si une formule est ou n’est

pas en contradiction avec une approche par madis-cle
* Interdiction de toute formule qui utilise le signgposé associé a un nombre.
Ici : 12-5 est donc interdit, ainsi que toute esgren du type 5-(calcul) et (calcul)-5.

 Les nombres qui n'ont pas dindice associé peuward utilisés dans des

formules, mais pas plus d’'une fois.
Ici : (12+5)+12 n’est pas possible.

» Si deux éléments n'ont pas de mots-clefs, alors noterdisons les opérations

qui prennent ces deux nombres en opérandes.

Ici : Le cas n’est pas présent. Pour le besoinaemple, si 5 n'avait pas d’indice,

alors 5+12 et 12-5 auraient été interdits.

e Contrainte d’opération. Si x1 est le nombre qui 88t a un indice de

soustraction, alors x2-x1 est autorisée, mais xhexPest pas.

L'idée sous-jacente est que « 3 de moins », « pluke» peuvent étre vus comme des
opérateurs qu’on appligue a un nombre existantte@egle peut étre débattue, mais

d’'un point de vue pratique, dans les problemesmpes étudions, cette régle n’a que

peu d’effet, car c’est toujours « d » qui est agsaan « moins », et d est généralement
petit, donc le cas est trés rare. Pour I'additiorla n'a pas de conséquence, car les
prédictions du modéle des réinterprétations neepbpas sur l'ordre des opérandes.

Ici : Pas de 3-....

Toutes les opérations qui ne sont pas interditescpa regles sont donc autorisées.

Voici la liste des patterns interdits pour Tc4t-5«5-, 3-, (12+5)+12».

Toutes les autres formules sont susceptibles diétexprétées comme la résultante

d’une résolution basée sur les mots-clefs.

Choisir quels mots-clefs sont des indices d’'opénatist une étape délicate. Nous avons
donc constitué deux modeles de mots-clefs, l'utisatiune liste restreinte avec des
associations plutdét consensuelles, I'autre une éstndue avec des mots-clefs clefs plus
discutables. Nous testerons donc deux modeles d&-cleds selon que I'extension est

sélectionnée ou non.
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» Liste consensuelle : « augment », « moins », «ylusdiminu », « gagne »
» Liste faisant extension : « pris », « ensemble apres »,« avant », « réuni »

Ces éléments sont directement recherchés danshieses du probleme, d'ou la
présence de mots-clefs « tronqués ». « augmenusgaonc étre détecté pour les

mots-clefs « augmenter », « augmentation » etc.

8.3 Matériel

8.3.1Adaptation des données fournies

Nous reprenons les données présentées a la suigepdeblématique. A ce stade une
information supplémentaire est a prendre en conipéeix expérimentations sur des
CM1 et CM2 ont été réalisées. Dans la deuxiemererpétation, de Iégéres variations

ont été mises en place dans les textes des prabkindans les choix des nombres. Bien
qgue la plupart des problémes laissent inchangéepréslictions (changement de place
de phrase et de nombres), certains (les problernaegedt) ont été reformulés plus

largement. Compte tenu des variations, nous avbwssicde ne pas fusionner les

prédictions sur les problemes, nous considérong dlensemble des 32 problemes
posés. Les 16 problémes de ces deux expérimergaiot donnés en annexe.

Nous enlevons (dans les prédictions des modéletars$ les données) les bonnes
réponses pour deux raisons. Elles sont évidemmenidéntes et appartiennent au set de
prédiction du modeéle, elles sont obtenues sanserpnétation. De ce fait, les garder
conduirait & un biais considérable en faveur duétedar ce dernier n’a pas été établi
pour prédire de bonnes réponses, mais des eri@assqualités statistiques seraient
artificiellement améliorées par ce manque de spééf dans l'analyse. Nous
supprimons également les absences de réponsaeseetdars qui sortent de notre champ
d’analyse (comme les quelques cas d’utilisatiomdéiplication ou de divisions).

8.3.2Méthode d’'analyses
Les résultats ne peuvent étre analysés de manreedet simple. L'établissement des

p-values et des tailles d’effet suit une méthodi@ag!’il convient de détailler.

8.3.2.1Construction de I'espace de réponagsiori
Avant toute démarche de comparaison, il est impoda définir le terrain commun sur

lequel les données et les prédictions vont étrepemées. Nous hommons le générateur
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de ces formules priori possibles GenAv (pouGenérateurAveugle). Nous verrons
dans les analyses que les prédictions comptentntawfae les non-prédictions.
L’approche que nous avons choisie compare la pdpulaes réponses prédites
comparées aux réponses non prédites. De ce fadpratruction de cet espace de
formules possibles est une étape sensible danedarmou la considération de réponses
completement irréalistes augmente artificiellemestqualités statistiques du modele si
celles-ci ne sont pas prédites. De maniére synu&trigt comme nous l'avons indiqué
précédemment, inclure dans cet espace les bonpesses aux différents problémes
causerait un biais important en faveur du modete effet les bonnes réponses sont
relativement fréquentes et le modele prédit évidentraes bonnes réponses, mais elles
ne constituent pas un argument particulieremenfaieaur du modele. Les régles que

respecte GenAv sont les suivantes :

» Limitation du nombre de calculs. Pour éviter la production de réponses trop
peu fréquentes, le nombre de calculs (effectiveriigés) est limité a trois. En
effet, les éléves enchainent trés rarement plu3 ciculs pour des problemes

qui ne contiennent que trois nombres.

+ Evitement des nombres négatifsUne autre contrainte consiste a ne pas
produire de suite de calculs aboutissant sur unbnemeégatif. Il est vrai que
notre modele peut produire des nombres négatifs danains cas (comme
expliqgué dans la partie précédente), mais si Geegtvautorisé a produire des
nombres négatifs, le nombre total de prédictionaiset presque multipliées par
deux, ce qui est une inflation considérable. Celtge sur I'absence de valeurs
négatives ou égales a 0 implique de légéres vammtsur I'ensemble des
formules générées selon les différents problemaseemple, la réponse (T1-
P1)-(P1+d) n'est possible que si I'inégalité T1>28%kst vérifiée ce qui n'est

pas le cas dans tous les probléfnes

% |négalité vérifiée pour les 6 problémes : Cc2@,cCc3p, Cc2t, Cc3t, Tc2t
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« Evitement de certaines opérations Toujours pour limiter lartificialité des
réponses construites par GenAv, nous ne considgrasdes calculs du type
T1+T1 ou P1-P1. Ces calculs sont évidemment rdnee sont pas prédits par le
modele. Pour les raisons décrites plus haut, lesd® réponses sont aussi

soustraites de cet espace de réponse possible.

Apres la restriction des réponses a cet espacealgsm il reste 1904 erreurs réelles
d’éléves qui attendent d'étre expliquées par nasatrx de modélisation. Les types
d’erreurs possibles générés par GenAv varient debB2 problemes. Pour le probleme
Tc4t par exemple, 184 types d’erreurs possibles gémérés. Au total, c’est-a-dire, en
cumulant ces types d’erreurs au travers I'enserdbke problémes, 5893 erreurs sont
prévues par GenAv.

8.3.2.2Analyse brute des résultats

Avant d’introduire les raisons pour lesquelles nausns choisi de mener nos analyses
par des tests de permutation stratifiés, nousdantsons la version la plus simple des
analyses et nous détaillons ses limites. Ce n'est dpas a proprement parler une
présentation des résultats, mais une partie peanteti’introduire les méthodes

d’analyse proposées.

Nous rappelons que les prédictions du modéle sordirbs, car certains types de
réponses sont prédites et d’autres ne le sont lpes.données, au contraire, sont
quantitatives. A chaque type d’erreur produit p&nSv, nous pouvons y associer le

nombre de fois qu’elle a été observée dans lesédmnn
Cette analyse se base sur le report de ces desxrsal

 Le pourcentage de prédictions sur l'espace desiljpess Cet espace est
construit par GenAv.

» Le pourcentage d'occurrences dans les donnéesoguieffectivement prédites
par le modele. Nous parlons alors de pourcentagémmses capturées.

Intuitivement, il est souhaitable que :

» La premiere valeur soit la plus petite possiblaird des prédictions du modele

est faible relativement a I'aire maximale des pr#dns possibles.

Bruno Martin - Juin 2016 163



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

 La deuxieme valeur soit la plus grande possible iddume de données
expliguées par le modéle est grand relativementcdume maximal constitué
des 1904 erreurs extraites des données).

Dans le modele de réinterprétation de base, lecpatage de prédictions et 3.6 %
(211 prédictions sur 5893 possibles) et le pousggnide capture edie 56 % (1071
erreurs capturées par les prédictions sur 1984) d’'autres termes, lorsqu’un éléve
répond de maniére erronee, il existe plus de Sadsasur 10 que la réponse soit prédite
par le modeéle, alors que les prédictions du modeleecouvrent que moins de 4 % de
I'ensemble des prédictions possibles. Bien qu’erageante, cette maniere de présenter

les résultats n’est pas vraiment correcte, comnus feoverrons dans la partie suivante.

8.3.2.3Nécessité d'une analyse par strates
Cette mise en correspondance entre prédictionsatiel® et données empiriques peut

étre critiquée, nous expliquons pourquoi. Comparoas formules de différentes

formes :
e Pl+d
e T1-(P1+d)

« P1+(P1+d). Ce type de formule differe de la prénégledu fait qu’l y a

réutilisation de nombre.
e (T1-P1)-(P1+d)

Nous remarquons qu’elles ont une typologie diffezeria répartition des données
empiriques ainsi que les prédictions du modéleemaifbeaucoup selon cette typologie.
Or ces variations n’entretiennent pas le méme mappa effet I'immense majorité des
réponses ont la forme de la formule 1 avec 103tn&gs ou la forme de la formule 2
avec 738 réponses contre 1904 erreurs au total.deeg autres formes sont plus
marginales. Or pour ces deux premieres formesplgcgntage de prédiction est plus
grand (37/160 pour la forme 1, 96/384 pour la fohe

Catégoriser les analyses suivant la forme a lagudpparentent les formules suit un
double objectif, le premier est la réduction d’uaiv causé par la non-indépendance
entre les formes de formules et les valeurs que lalcule (pourcentage de
recouvrement et pourcentage de capture). Le deexwectif est de faire intervenir

les réflexions que nous avons amenées dans l& plagrique sur les relachements des
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contraintes liées aux nombres. Si nous reprenossoatraintes sur ce domaine, nous
avions :
e C1: Utiliser tous les nombres de I'’énoncé
* C2: Ne pas utiliser deux fois un nombre de I'émonc

Ces deux contraintes permettent de décrire legagatégories de réponse que nous
mettons en place selon qu’elles sont respectéaelachées. Ainsi les prédictions du
modeéle peuvent étre réparties dans ces quatre rmdore Tableau 11 donne cette

répartition pour le probléeme TcA4t.

Tableau 11. Répartition des prédictions établias poprobleme Tc4t suivant le respect

de deux contraintes portant sur 'emploi des nosibre

Utiliser tous les nombres de I'énoncé

Ne pas utiliser deux foig
un nombre de I'énoncé
T1+d T1+(P1+d) (T1-d)+P1)+d (T1-d)-d
T1+P1 | (T1+d)+P1 T1-((P1+d)-d) (T1+d)-d
P1+d (T1+P1)-d ((T1+d)+P1)+d (T1+P1)+P1
(T1-d)+P1 T1+((P1+d)+d) (T1+d)+d
(T1+P1)+d T1+((P1+d)-d) (P1+d)+P1
T1-(P1+d) (T1+P1)+(P1+d) (T1-d)+d
((T1+P1)+d)+d (P1+d)+d
(P1+d)+P1)+T1 (P1+d)-d
(28 autres prédictions)

Par la suite, nous utiliserons des codes poumndisér ces quatre catégories de réponse :
* 1C: «un calcul ».
o Exemple: T1+P1
o0 C1 estrespectée et C2 est relachée.
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e 2C pour « deux calculs ».
o Exemple: (T1+P1)-d.
0 Les deux contraintes sont respectées.
e 2CI1R pour « deux calculs et une réutilisation daioe > .
o Exemple: (T1+P1)-T1.
0 Les deux contraintes sont relachées.
* 3C pour « trois calculs ».
o Exemple: T1-((T1-P1)-d).
0 C1 estrelachée et C2 est respectée.

Note : Il y a une réutilisation de nombre dans la catig3C, mais comme il est
impossible d’avoir une solution en trois calculsisaéutilisation de nombre, il est

inutile de le mentionner dans le code de cettegoaite.

8.3.2.4Choix d’'un test de permutation pour tester le medel

Deux manieres de procéder semblent étre possilnes tpster le modéle contre le
hasard. La premiere consiste a poser I'hypothé#ie sur les réponses du sujetes
réponses se répartissent de maniére uniforraer¥ensemble des prédictions possibles
produites par GenAv. Ainsi, la probabilité que ledale capture une réponse d'éléve
est égale a son recouvrement relatif de I'ensemnxeréponses possibles : si le modéle
prédit 4 types d’erreurs sur 10, alors il devraiptarer en moyenne, sous I'hypothese
nulle, 4 réponses sur 10, avec un écart-type tml(2/10 en l'occurrence). Sous
I'hypothese d’uniformité, la probabilité de prédia& moins Nc réponses parmi Ng
réponses empiriques par I'utilisation de Pc préalict parmi Pg prédictions possible est

calculable par la loi binomiale suivante :

N
p — value = E ( kg> p*(1 —p)N9~k

avecp = Pc/Pg

Cependant, cette formulation de I'hypothese nuflenous semble pas adéquate, car
'idée méme que les réponses des sujets se rémattisle maniére uniforme est

critiquable.
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La deuxieme possibilité, choisie, considére ques dinypothese nulle le modéle a le
méme pouvoir explicatif qu’un modele gurerait au hasard ces prédictions Ainsi, la
p-value sous cette conception est la probabilité qge tirage aléatoire réussisse a
capturer au moins autant de réponses que la s#leatiginale du modéle en faisant
autant de prédictions. Pour effectuer ce tiragsyffit d’appliquer une permutation des
prédictions que fait le modele (cf. Figure 29). Paros analyses, nous effectuons a
chaque fois 100 000 permutations aléatoires. A whagermutation, le nombre
d’occurrences capturées par le modele aléatoireresigistré pour former ce qui est
appelé une distribution des permutations (« periutadistribution ») de notre
statistique d’intérét (Gibbons & Chakraborti, 2003288).

Le ratio de modéles aléatoires obtenant des résultessi bons ou meilleurs que notre
modele est déterminé. Ce ratio est équivalent gowwaue. Avec cette techniquagus
ne construisons pas I'hypothese nulle sur la distsution des réponses des sujets,

mais nous la construisons sur la distribution desngdictions.

Cette technique présente l'inconvénient de recoariune génération aléatoire de
données, ce qui limite la rapidit¢ des analyd®snais elle nous semble ici
incontournable, car elle permet de ne pas altérdidtribution des réponses des sujets
et de rester proche de ce que le modeéle fait :ym@des prédictions.

Nous présentons en annexe des explications suppiéines et un exemple mettant en
évidence une différence importante sur les p-vahl@enues par les deux méthodes
lorsque la distribution des réponses n’est paomié. Le test paramétrique donne alors

une p-value que nous pouvons considérer commeebiais

% A titre indicatif, le programme effectuant l'intégjté des analyses présentées dans ce chapitie a m

plus de 6 h a s’exécuter sur un ordinateur awopmidnces décentes (4GB RAM, 64 hits).
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réponses modéle originel modéle permuté 1 modéle permuté 2

Tl:"pl'.}HSL' occurrenceas rE!:H:H'IEI?‘ oocurrences H’é‘pDI'ISE oCourmences
prédite empirique prédite empirigue prédite empirique

& oul 15 oui 15 non 15

B oui 2 non 2 oul 2

C non 3 non 3 nan 3

D non 4 oul 4 non 4

E non 2 nan 2 non 2

F non 1 non 1 non 1

G non 0 non o non ]

H non g8 non 8 oui 8

I non E] | non 3 non 3

J non 2 non 2 non F)
17 occurrences capturées 19 occurrences capturées 10 occurrences capturées

19>=17 : oui 10>=17 : non

Figure 29. lllustration din test de permutation sur la basun exemple fictif dan
lequel 10 réponses sont a prédChaqudigne correspond a une réponse pos. Des
modeles permutés sont construits, produisant le enéombre de prédictions que
modele originel. Nous regardons alors dans quetkpgstion de cas un modele ai

généreé obtient des résultats au moins awons que le modele originel.

8.3.2.5Stratification du test par permutati

Cette analyse peut étre faite a plusieurs niveaexiveau« catégorie par catégo »

est le plus simple, le test de permutation essaffectué sur chacune des catégorie
modéle,mais cette approche souleve le risque de faire uWléptes testsll est possible
de tester le modele de maniere globale en effectuspermutation des prédictions

I’ensemble des prédictions au travers des diffes catégorieCependant, pourviter

le biais soulevé plus tot, cette permutation dtié &€ontrainte de telle sorte que
méme nombre de prédictions soit fait dans chaque ®@orie, pour ne pas avantac
injustement le modeleEn Cautres termes, #space de permutation corresponc

produit cartésien des espaces de permutation damsume des strate(Pesarin &
Salmaso, 2010, p. 38Ponc un modele« permuté par strates» fait exactement |
méme nombre de prédictions pour chacune des ca&eégque le modeéle original. |
principe reste ensuite le méme : pour chaque mw permuté par strat » le nombre
de réponses capturées est calculé et comparé duwrede réponses capturées par n
modele. La pralue correspond a la proportion de modw« permutés par strai » qui

capturent au moins autant de réponses que le modgieal
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8.3.2.6Tailles d’effet

Reporter seulement la p-value est une mauvaisdqpeatdans la recherche en
psychologie cognitive, dans la mesure ou — a tdikéfet constant — elle diminue avec
la taille de I'échantillon. Nous verrons par ailleuque la taille des données varie
beaucoup selon les catégories étudiées, ce quileemebbléme plus important. Ainsi,
APA b5e eédition, insiste sur le report de taillegftét et d’intervalles de confiance
(Fidler, 2002). Pour cette raison, nous avons cligsconstruire une mesure intuitive
de la taille de I'effet appelée « Force Relativgue nous représentons par I'acronyme
FR. Elle mesure le rapport du nombre d’occurrencggucées par une formule prédite
sur ce méme nombre, mais pour une formule non teréBar exemple, une Force
Relative de 3 indique que les formules préditesurapt trois fois plus d’occurrences
qgue les formules non prédites. Un intervalle defiaooe autour de cette valeur peut
étre estimé par une procédure dite de « bootstr&ams rentrer dans les détails, cette
procédure se rapproche du test de permutationl, garreconstruction d’un échantillon
par le biais d’un tirage aléatoire (ici, encore D0OD). A la différence de ce dernier, le
nouvel échantillon est tiré avec remise. Cette procédure est adaptée au calcul
d’intervalle de confiance dans des cas non paramés (Efron & Tibshirani, 1986, p.
70).

8.3.2.7Méthode comparative

Une premiére possibilité pour comparer des modesessimplement de comparer les
valeurs dont nous avons parlé précédemment. Lei@rgmobléme avec cette méthode
est qu'elle ne permet pas de déterminer si un meodst significativement meilleur
statistiquement parlant. Cette approche est pauesl problématique dans la mesure ou
il est fréquent que les modéles partagent un centaibre de prédictions. Dans le cas
particulier des modeles emboités, comme le modeéfeacinterprétation et le modéle a
deux réinterprétations, un extréme est atteinttaates les prédictions de I'un sont des
prédictions de l'autre. Ce n’est donc pas une ftegckenprécise pour comparer les
différents modeéles. Par ailleurs, il est réalistepgnser que les prédictions du modéle
étendu sont moins puissantes que le modele rastteiqui rend la comparaison directe

caduque, car ses p-values et sa Force Relativeepeavoir tendance a décroitre.

De ce fait, il est désirable de centrer nos analgse les prédictions marginales qui sont
réalisées. Le but n’est donc pas de savoir si ldateo2 est meilleur que le modéle 1 du
point de vue des métriques, mais plutét de savdassprédictions qui distinguent les

modeles entre eux ont une valeur statistique netddur les étudier, il suffit de créer
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un nouvel ensemble de données dans lequel ontugpéimées toutes les prédictions du
modele 2 qui sont partagées avec le modele 1. éesnses des éleves qui étaient
appareillées a ces prédictions sont aussi suppsimégeste donc un ensemble de
réponses d’éleves, que nous nommons les « inexgliqu modéle 1 » et un ensemble
de prédictions, que nous nommons « les prédictimamginales du modele 2 ». Ce sont
ces deux ensembles qui seront considérés. Aingitigsant la méme méthode basée
sur les tests de permutation, nous pouvons étwiiées prédictions marginales du

modéle 2 sont meilleures que le hasard. Nous norarpanla suite cette méthode « la

méthode soustractive »

8.4 Résultats

8.4.1Répartition des erreurs
Comme nous l'avons indiqué dans un paragraphe geétéles erreurs suivent des
répartitions radicalement différentes selon leuégarie d’appartenance. 1769 des 1904

erreurs se répartissent dans les catégories 1€ ¢aloul ») et 2C (« deux calculs »).

Tableau 12. Répartition des erreurs selon les od&y de réponses.
Les contraintes C1 (ne pas réutiliser de nombr&)2e{utiliser tous les nombres) sont

représentées.

Nom de la catégorie C1 respectée C2 respectée  Nombre d'occurrences

1C oui non 1031
2C oui oui 738
2C1R non non 74
3C non oui 61

Dans la réflexion que nous avons construite damsitte théorique, les contraintes C1
et C2 sont préférentiellement respectées. Ce quiwimit & un nombre important de
réponses dans la catégorie 2C (qui ne peuvent émrsque des erreurs du fait de la
particularité des problemes rencontrés). Ainsi,snpaus attendions a un nombre plus
important de réponses dans la catégorie 2C que thartes les autres catégories.
Conformément a nos attentes, cette catégorie dierest tres populaire (738
occurrences), méme si on note que la catégorieesCdncore plus (1031 occurrences).
Au contraire, la catégorie 2C1R et 3C ne représérga’une trés faible partie des
réponses. Cette contrainte d’utilisation des nosibemble donc étre responsable d’'une

pression qui pousse le sujet a réinterpréter demsph du probléme plutdt que relacher
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ces contraintes. Compte tenu de la fréquence dssnaiions, il est d’ores et déja
possible de suggérer que la contrainte de nonklisatikbn de nombre a un poids plus
important que celle d’utilisation de tous les noeshgui ne semble pas jouer un rble
important. En d’autres termes, ils acceptent l'idge tous les nombres ne sont pas

forcément indispensables a la résolution.

Cette repartition tres inégale des erreurs applglex commentaires : la stratification

proposée doit absolument étre relativisée vis-aduisnombre d’occurrences dans ces
catégories. En effet, il est « moins génant » @plritdes résultats discutables dans la
catégorie 3C et 2C1R, car elles représentent nuwrik) % des erreurs observées. Pour
cette raison méme de sous-effectif, le manque desauoce statistique pourra aussi étre

la cause de résultats non significatifs sans qftet’ analysé y soit moins présent.

8.4.2Modeles de réinterprétations
L’ensemble des résultats portant sur les modelegideerprétations est résumé dans le
Tableau 13.

8.4.2.1Modele des réinterprétations « de base »

Le premier modéle testé produit une seule réinégaion pouvant avoir lieu n'importe
qguand au cours de la résolution. Le modeéle effe2lileprédictions sur 5893 possibles
et capture 1071 observations sur un total de 1806mme précisé précédemment, il faut
évaluer ce résultat en prenant en compte que fiésatites catégories de formules ne se
valent pas. Le test de permutation stratifié calsula probabilité d’'un modéle de tirer
ses prédictions au hasard tout en conservant leem@mbre de prédictions par
catégories de formules permet d’attester de laifgigtivité du pouvoir prédictif du
modele. En effet sur les 100 000 permutations e@sstéucune n’a obtenu un meilleur

score que le modele de réinterprétation.

En effectuant le méme type de test de permutattégorie par catégorie, I'essentiel du
succes du modele provient de ses capacités prédicsur la catégorie « un calcul »
(1C). En effet les prédictions capturent 6 fois spld’'observations que les non-
prédictions. La p-value du test de permutatiortasgtaussi forte que pour le test global.
Les observations de la catégorie « deux calculss séutilisation de quantité » (2C)
sont aussi bien expliquées par le modéle avec watue équivalente, mais une Force

Relative plus petite, estimée proche de 3.
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Tableau 13. Evaluation des modéles de réinterjpoétatiC est I'intervalle de confiance

de la Force Relative établie par une procédurendéstrap a 100 000 itérations.

MRD : Modéle de Réinterprétation direct

Espace Npred/Nposs Ncapt/Ntot  FR(IC) p-value

Global 174/5893  1063/1904 Sans objet 0

1C 37/160 677/1031  6.36(3.24-13.13) 0

2C 96/384 379/738 3.17(2.17-4.75) 0

2C1IR 0/768 0/74 Sans objet 1

3C 41/4581 7/61 14.35(0-41.25) 0.00211

MR1 : Modéle de Réinterprétation de base MR1-MRD : Analyse des prédictions marginales
Espace Npred/Nposs Necapt/Ntot  FR(IC) p-value |[Npred/Nposs Ncapt/Ntot  FR(IC) p-value
Global 211/5893  1071/1904 Sans objet 0 37/5719 8/841 Sans objet 0.06875
1C 37/160 677/1031  6.36(3.22-13.16) 0 0/123 0/354 Sans objet -

2C 96/384 379/738 3.17(2.17-4.74) 0 0/288 0/359 Sans objet -
2CIR 29/768 8/74 3.09(0.78-7.04) 0.06486|29/768 8/74 3.09(0.8-7) 0.06684
3C 49/4581 7/61 11.99(0-34.68) 0.00329|8/4540 0/54 0 1

MR?2 : Modéle de Réinterprétation étendu MR2-MR1 : Analyse des prédictions marginales
Espace Npred/Nposs Ncapt/Ntot  FR(IC) p-value ||[Npred/Nposs Ncapt/Ntot  FR(IC) p-value
Global 531/5893  1188/1904 Sans objet 0,00001(320/5682  117/833 Sans objet 0.87464
1C 75/160 734/1031  2.8(1.34-6.78)  0.00383|38/123 57/354 0.43(0.21-1.02) 0.84231
2C 142/384 426/738 2.33(1.57-3.64) 0,00003|46/288 47/359 0.79(0.41-1.41) 0.66677
2CIR 97/768 16/74 1.91(0.83-3.89) 0.11329|68/739 8/66 1.36(0.43-3.03) 0.29085
3C 217/4581  12/61 4.93(1.06-11.62) 0.00553|168/4532  5/54 2.65(0.42-6.6) 0.11977

En ce qui concerne les deux dernieres catégoadesighificativité est plus difficile a
atteindre du fait d’'un manque de puissance (13%uroences réparties sur ces deux
catégories contre 1769 sur les deux suivantesstllainsi difficile de conclure sur
I'efficacité du modéle sur la catégoriedeux calculs, avec réutilisation de quantité
(2C1R) avec une p-value de 0.064 et une ForceiRelatitour de 3. D’un point de vue
bayésien, il pourrait étre argumenté qu’il estidi de croire, compte tenu des
résultats sur les autres catégories, que le modest pas pertinent sur cette catégorie
de réponse. En termes de puissance, il auraitdakule modele soit tres explicatif pour
atteindre la significativité sur cette catégoriéest peut-étre le cas pour la derniere

catégorie < calculs» (3C) qui obtient une p-value significative (Jue=0.0045). La

37 La p-value nulle (p-value = 0) est un abus deaaeg Il signifie ici que sur les 100 000 permutasio

pas une n’a obtenu un nombre de captures supétemodéle
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Force Relative estimée est donc importante (évaluée?) et la significativité est

atteinte malgré le faible nombre d’observationggliquer (61).

8.4.2.2Comparaison avec les modeles alternatifs de rirgtation

8.4.2.2.1Modele a deux réinterprétations

Deux versions du modéle de réinterprétations ohttettees : la premiere fait appel a
une deuxiéme réinterprétation. Les performancelalgps de ce deuxieme modeéle sont
trées bonnes, cependant elles le sont moins suunbatdes catégories que le modéle de
base. En effet, dans ce premier modele, la sigtWité des prédictions est toujours

atteinte pour toutes les catégories sauf pour (3CBuUs avons argumenté plus tét les
limites de la comparaison des modeles par la ntiseogrespondance des métriques
calculées. Par la méthode soustractive que noussadétaillée, nous comparons le

modele a une réinterprétation avec le modele a danterprétations.

Les résultats vont tres clairement a I'encontreeenouvelles prédictions. En effet, dés
I'évaluation globale du modele par un test de péatian stratifié, la p-value obtenue
est de 0.87 indiguant donc que le hasard étaiteneitians plus de 8 cas sur 10 que les
prédictions originales produites par le modele aleax réinterprétations. Les analyses
catégorie par catégorie ne permettent pas vraintentnuancer les mauvaises
performances du modéle. Si la derniére catégon¢ lpesser un doute (p-value = 0.12,
FR = 2.65), le hasard aurait pu facilement prodogeésultat, une étude avec plus de
puissance aiderait a élucider si oui ou non, leabts réinterprétations peuvent

expliquer partiellement les formules de ces caiégor

8.4.2.2.2Modele aux réinterprétations directes

La deuxiéme version du modeéla, contrario de la premiére, produit une seule
réinterprétation et seulemedés le début de laésolution. Ses prédictions sont plus

puissantes dans la mesure ou elles ne représgrasnkes cas qui ne peuvent étre
obtenus gu’avec une réinterprétation tardive. @agisns correspondent a des chemins
plus rares dans I'ensemble des résolutions possibleus obtenons en effet de tres
bonnes p-values, tant au niveau du test globaklpev< 1.10"-5) que les différentes
catégories (1C : p-value < 0.00001; 2C : p-valu6.e0001; 3C : p-value=0,0024).

Lorsque la comparaison est réalisée avec la métisodstractive, les prédictions

marginales du modéle « de base » ne passent p@mificativité (cf. Tableau 13). Mais

il convient de noter que les modéles « direct « mbrmal » different assez peu et qu'il

en résulte un manque de puissance notable. En sfidement 37 nouvelles prédictions
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sont produites par le modele « de base ». Cepemnganmtodéle « direct » ne peut pas
produire de réponses dans la catégorie Z&1Res statistiques pour cette catégorie
restent encourageantes, méme si la p-value n’sssigaificative (p-value=0.0648). En
ce qui concerne la catégorie 3C, seules 8 préditsmnt présentes, et aucune n’est
réalisée, ce qui implique une p-value de 1 et uoed-Relative de 0. Ici aussi, le
manque de puissance statistique ne permet pasemads tirer de conclusion solide : a
titre de comparaison, le modéle normal tire 49 iptéhs sur cette catégorie, pour

capturer seulement 7 observations.

En conclusion, il existe un manque important desgance, car les formules explicables
seulement par des réinterprétations tardives somambre de 37, soit moins d’un
cinquieme des prédictions du modele « de base ws Nboisissons de conserver le
modéle de base comme modele de référence pouresitesl réinterprétations dans la
résolution, car si statistiquement la différence fagle, I'idée de pouvoir faire des

prédictions dans la catégorie 2C1R est une pr@pgee nous souhaitons conserver.

8.4.3Modeles des mots-clefs

% Cet aspect de la catégorie 2C1R vis-a-vis des lesdee réinterprétation est assez subtil. En effet,
chaque quantité du probléme appartenant a un usichéma, il faut qu’une réinterprétation change son

réle aprésun calcul qui l'utilise correctement pour pouvoioguire une formule de cette catégorie.
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Tableau 14. Evaluation et comparaison du modélemtss-clefs & liste restreinte et a

liste étendue.

MMR : Modele de mots-clefs liste restreinte

Espace Npred/NpossNcapt/Ntot  FR(IC) p-value
Global 738/5893  1090/1904 Sans objet 0

1C 47/160 868/1031  12.8(7.89-19.43)0

2C 138/384 210/738 0.71(0.46-1.07) 0.94035

2CIR 96/768 7174 0.73(0.2-1.63)  0.68243

3C 457/4581  5/61 0.81(0.17-1.83) 0.62143

MME : Modéle de mots-clefs liste etendue MME-MMR : Analyse des prédictions marginales
Espace Npred/NpossNcapt/Ntot FR(IC) p-value |Npred/NpossNcapt/Ntot FR(IC) p-value
Global 1042/5893 639/1904  Sans objet 0.88116|(657/5155  164/814 Sans objet 0.96246

1C 76/160 386/1031  0.66(0.31-1.38) 0.85801|(43/113 33/163 0.41(0.23-0.67)0.99951
2C 128/384 245/738 0.99(0.62-1.51) 0.509 |65/246 127/528 0.88(0.46-1.52)0.66249
2CIR 160/768 4/74 0.22(0-0.58) 0.99678|96/672 3/67 0.28(0-0.86)  0.96536
3C 678/4581  4/61 0.4(0.08-0.96)  0.92494/453/4124  1/56 0.15(0-0.55) 0.98268

Les performances du modele des mots-clefs restvainine variabilité notable. Le test
de permutation global assure la pertinence du modeec une p-value < 1.107-5.
Cependant, contrairement au modeéle des réintetimrdta ses bonnes performances ne
sont concentrées que sur la catégorie « un secilcal(1C). Sur cette catégorie, les
prédictions sont trés bonnes avec une p-value<*H 1€t une Force Relative de 12.8.
Au contraire, pour les autres catégories, elle$ ptuté6t mauvaises, avec des p-values
de 0.94, 0.68, 0.62 respectivement pour les cagg@C, 2C1R, 3C et des forces
relatives de 0.71, 0.73 et 0.81. Un manque de @uggs ne peut étre imputé, car le
nombre de prédictions pour ces 3 catégories egé él&38, 96, 457 versus 142, 97 et

217, respectivement, pour le modeéle de réinterfioéta

Les performances globales pour le modéle par mets-étendu ne sont pas bonnes. En
effet, d’'une part, les performances sur ces tratégories ne sont pas meilleures et le
test de permutation stratifi€ ne donne pas de tegssignificatif (p-value = 0.883). De
plus, les prédictions sur la catégorie 1C, a léébhce du premier modeéle par mots-
clefs, ne sont pas non plus concluantes. Par catistn, les prédictions du modéle par
mots-clefs étendu ne contiennent pas toujoursdieme des prédictions du modele par
mots-clefs a liste restreinte. C'est ce qui exmigida meédiocrité inattendue des
performances du modele étendu. De ce fait, ilmapbitant de pouvoir identifier si les
nouvelles prédictions du modéle étendu ont unecqugue valeur, ce que fait notre

méthode soustractive. Deux cas sont possibles :
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* Si les nouvelles prédictions sont pertinentes, salibrfaut réflechir a une
construction de ce modele qui n'enleve pas ceraprédictions du modele

restreint.

« Si elles ne le sont pas, il n'est pas utile de dmer a le reconstruire

intégralement.

L’analyse des prédictions marginales de ce modéimet de trancher la question vers
la deuxiéme option. Des tests non significatifstsoouvés, que ce soit pour le test
global (p-value = 0.96) ou pour chacune des diffta® catégories (p-values entre 0.99
et 0.66).

8.4.4Comparaison du Modele des réinterprétations et @lehe des mots-
clefs.

Dans les parties précédentes, nous avons compaig versions du modele des
réinterprétations d'une part, et deux versions cdhdéte des mots-clefs d’autre part.
Nous présentons maintenant la comparaison du matkdemots-clefs restreint au
modele des réinterprétations. Pour les deux modidsgerformances globales sur la
catégorie (1C) étaient trés bonnes. Pour les an&igories, le modéle des mots-clefs
n'est pas explicatif alors que le modele des rémméations est assez prédictif. Si nous
concentrons notre attention sur la premiere caigdacC), étant donné que ces deux
modeles partagent beaucoup de prédictions sur eattigorie, il est important d’établir
si leurs prédictions marginales sont pertinentessod’'un est radicalement plus

explicatif que l'autre.

Notre méthode comparative va nous permettre diécleette question.
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Tableau 15. Comparaison deux a deux du modeleidiengrétation « de base » et du

modele de mots-clefs a liste restreinte.

MR-MMR : Analyse marginale _
Modéle des réinterpretations Vs Inexpliqués du modéle des mots-clefs

Espace Npred/Nposs Ncapt/Ntot FR(IC) p-value
Global 139/5155 322/814 23.62 0
1C 14/113 43/163 2.53(1.28-4.22) 0.0013
2C 57/246 266/528 337(2.15-554) 0
2CIR  20/672 6/67 3.21(0.44-8.3) 0.07701
3C 48/4124 7/56 12.13(0-35.72)  0.00347

MMR-MR : Analyse marginale
Modéle des mots clefs Vs Inexpliqués du modéle des réinterpretations

Espace Npred/Nposs Ncapt/Ntot FR(IC) p-value
Global 666/5682 341/833 5.22 0.00653
1C 24/123 234/354 8.04(2.61-15.86) 0.00003
2C 99/288 97/359 0.71(0.35-1.33)  0.83336
2CIR 87/739 5/66 0.61(0.1-1.55)  0.74885
3C 456/4532 5/54 0.91(0.19-2.1)  0.54961

L’'analyse réalisée montre que les 14 prédictionsrgmales du modele des
réinterprétations sont meilleures que le hasarda(pe = 0.0019, FR = 2.53). C’est
aussi le cas pour le modele des mots-clefs, aveadahiltats encore plus solides (p-
value < 0.00001, FR = 8). Les deux modeles ont donpouvoir prédictif qui leur est
propre. Il est aussi possible d’effectuer des comipans sur les autres catégories, les
résultats sont évidemment sans surprise, car leelmatbs mots-clefs est hors jeu sur
ces trois autres catégories et le modéle des rgigtations a de bonnes performances

sur celles-ci.

8.4.5Comment expliquer les faibles performances du neodés mots-
clefs étendu ? Analyses Post-Hoc

Dans un test de permutation, il est possible diiseele raisonnement. La proportion

des cas pour lesquels le modéle originel est mmoamsqu’un modéle permuté peut étre
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calculée pour tester s'il estoins bon que le hasardSi un tel test devait étre fait pour
les prédictions marginales du modele étendu, dlaxgrait atteint la significativité dans

la catégorie 1C avec une p-value infériétige0,00049.

Ce résultat est surprenant dans la mesure ou lélmpdr mots-clefs a liste étendue est
construit sur des bases identiques au modeéle earbistreinte qui, lui, obtient de tres
bons résultats. Nous avons donc inspecté « mamaie» ce que ces nouvelles
prédictions avaient de spéciales et nous avonséf@itesté une hypothése post-hoc

pour la tester et contréler gu’elle ne remettegrasause les autres modéles.

8.4.5.1Présence d’'une soustraction

En sélectionnant les formules dans la catégorisurGesquelles le modele restreint ne
fait pas de prédiction, il est possible de remaraque différence importante entre les
formules prédites par le modéle étendu et cellesggont pas prédites : la présence de
soustraction. En effet, dans le modéle étendu, gexdictions comportant une
soustraction sont rares alors que les non-prédtammportent un grand nombre de
soustractions. Pour la catégorie 1C, le modele mess-clefs étendu rajout83
additions et aucune soustraction dans la liste dgsédictions. Or, ces additions sont

clairement sous-représentées dans les réponsétees.

Deux questions se posent alors : (1) pourquoi leléieoétendu ne propose pas de
soustraction ? (2) Pourquoi les soustractions stes- plus populaires ? En reprenant

un probléme comme celui qui suit :

En janvier, 6 enfants se sont inscrits a la chardlprésjanvier, il y a 13
enfants a la chorale. Avant janvier, il y avait aot d’enfants inscrits au
football qu’a la chorale. En janvier, il y a eu a®uvelles inscriptions au
football. Aprésjanvier, il y a 2 enfants de moins au footballajlé chorale.

Combien d’enfants se sont inscrits au footballaevier ?

%9 « strictement inférieur », car il faut compter ks ou le modéle permuté fait le méme nombre de
captures que le modéle testé. Donc la p-value sporaante est plus petite que 1-p avec p, la pevdlu

test de permutation sur la catégorie 1C (p-valu®%9b1).
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Il apparait que les deuxieme et troisieme nombi@a® $ndicés par une addition

expliquant de nouvelles formules, car le mot-clejp#es » fait partie de la liste étendue
de mots-clefs. C’est le cas pour la plupart deblproes. Ces nouveaux mots-clefs vont
donc avoir pour effet de bord de compter moinsaisstsaction dans les prédictions du

modeéle.

Notre hypothése sur I'importance de la soustractisinque le mot-clef mis en valeur a
la fin du probleme a une force plus grande quealégses mots-clefs et pourrait, par
exemple, impliquer des réponses comme T1-P1, méfesgne moins ne concernait
que la quantité «d ». S'il est difficile délucidee probleme avec nos données
actuelles, nous pouvons quand méme étudier sire«<fane soustraction » est

effectivement une contrainte importante dans laloéi®n.

8.4.5.2Tester I'hypothese par la construction d’'un nouvesdele minimaliste

Pour tester I'hypothese ad hoc selon laquelle Ilageé tendent a respecter la contrainte
d’effectuer une soustraction, nous avons, de mamgalogue aux modeles précédents,
construit et testé la pertinence des formules egpectent cette contrainte. Ce n’est pas
un modéle & proprement parler, car nous n'avonsdeathéorie de construction de
solution, mais plutét le test d’une contrainte.t€&ontrainte se traduit simplement par
« la résolution passe par au moins une soustrasti@es formules sont, de maniére
étonnante, tres prédictives. Nous obtenons desuesaignificatives sur le test stratifié
global, ainsi que sur toutes les catégories (dblélaau 16). Ce résultat laisse penser que
cette contrainte est présente. Evidemment le noanerédictions est trés grand, mais

largement compensé par le taux important de capture
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Tableau 16. Analyse des performances du modéléspréida présence de soustraction

et comparaison aux modeles des mots-clefs et ddsm@rétations.

MS : Modele predisant la Soustraction

Espace Npred/Nposs Ncapt/Ntot FR(IC) p-value
Global 4933/5893  1716/1904 1.78 0

1C 64/160 915/1031 11.83(7.14-18.8:0

2C 288/384 669/738  3.23(2.1-548) 0

2C1R 576/768 71/74 7.89(3.08-Inf)  0.00048
3C 4005/4581 61/61 Sans Objet 0.00444

MMR-MS : Analyse marginale
Modé¢le des mots clefs Vs Inexpliqués du modele de soustraction

Espace Npred/Nposs Ncapt/Ntot FR(IC) p-value

Global 114/960 61/188 3.56 0.00089
1C 17/96 43/116 2.74(1.42-4.72) 0.00113
2C 15/96 18/69 1.91(0.52-4.42) 0.11114
2C1R 22/192 0/3 0(-) 1

3C 60/576 0/0 Sans Objet 1

MR-MS : Analyse marginale
Modzéle des réinterprétations Vs Inexpliqués du modéle de soustraction

Espace Npred/Nposs Neapt/Ntot FR(IC) p-value
Global 16/960 48/188 20.23 0.00006)
1C 16/96 48/116 3.53(1.9-5.91) 0.00004
2C 0/96 0/69 Sans Objet 1

2C1R 0/192 0/3 Sans Objet 1

3C 0/576 0/0 Sans Objet 1

8.4.5.3Quelles conséquences sur les autres modeéles ?

Au vu de cette observation, il est incontournatderéétudier les modéles précédents.
Nous devons nous assurer que nous ne sommes pasadsituation ou les modeéles
précédents sont prédictifs du fait qu’ils prédisene soustraction. Toujours par la
méthode soustractive, des analyses ont été fates gassurer de la pertinence des
prédictions sans soustraction (cf. Tableau 16).r Femi deux modéles (mots-clefs et
réinterprétations), la valeur des modeles est @ffnent conservée tant d’un point de
vue global, que sur la catégorie 1C. Pour les caigg suivantes, le modele des mots-
clefs reste pertinent, mais le modéle des réindéaifions ne peut pas étre jugé dans la
mesure ou il ne prédit pas non plus les formulesistant a tout additionner. La raison
pour la non-prédiction de formules ne comportarg des additions vient du fait que la

structure mathématique des probléemes n’a pas phssiaiveaux d’'imbrication.

180 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 8: Modélisation cognitive. Rechercherslesrces d’erreurs

Autrement dit, méme lorsqu’il y a des réinterpriétas de quantités, il n'y a pas de
raison d’enchainer plusieurs additions pour arriaerrésultat. Quand bien méme le
modele ferait ce type de prédiction, il est absa@nmimpossible de juger de la
pertinence, car il n'y a aucune observation quireedans la catégorie 3C, et seulement

3 dans la catégorie 2C1R.

8.4.6Synthese des résultats

La Figure 30 décrit un résumé des résultats de setttion. Outre les p-values globales
satisfaisantes, nous pouvons noter un bon niveacodw®atibilité entre les modéles

différents. Les mots-clefs, la nécessité d’une saason (que nous avons imputée au
mot-clef de la fin) et les réinterprétations sembl®us trois jouer un réle important

dans la résolution.

Presence
Soustraction

Reinterprétation

Direct

ns

Mots Clefs
Liste
Restreinte

Reinterprétation

ok *kkk *kkk

ns ns

Double Mots Clefs
Reinterpretation Liste Etendue

*hkk ns

Figure 30. Présentation synthétique des tests daupation stratifiés globaux sur les
modéles et sur les comparaisons de modéle. Uneeflgieine indique une soustraction
du modeéle a sa téte par le modele a sa queue. degems = non significatif; ** =
p<0.01 ; *** = p<0.001 ; **** = p<0.0001
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8.5 Discussion

8.5.1Evaluation des modéles

Nous avons montré que le modeéle de réinterprétatéobase a un bon pouvoir prédictif
pour expliquer les observations présentes dardiffésentes catégories de réponses. Le
modele des mots-clefs, quant a lui, a un fort pousxplicatif des réponses appartenant
a la premiére catégorie, mais se révele inadéquat les trois autres catégories. Par
ailleurs, nous avons testé des versions alterrsatigeces deux différents modeéles. Notre
méthode soustractive nous a permis de déterminkssprédictions originales d’un
modele étendu sont meilleures que le hasard, aromtnaire, s’il n’apparait explicatif
que parce qu’il partage des prédictions avec sonolague restreint. Nous avons mis
en évidence que, pour que le modele des motsfasfe des prédictions pertinentes, il
fallait qu’il soit constitué d’une liste relativemierestreinte de mots-clefs candidats. En
ce qui concerne le modele des réinterprétatiomsiter la possibilité d’'une deuxieme
réinterprétation ne permettait pas d’expliquer mtfscacement les observations. Nous
avons aussi pu tester un modele plus restreintlgueodéle de base produisant des
réinterprétations seulement en début de résoluNons avons noté que les prédictions
entre ce modele et les modéles de base differemt (Bé prédictions différentes
seulement). Il est ainsi difficile de juger de facgtatistique si les prédictions
concernant les formules passant par une interptaardive sont suffisamment
prédictives. Cependant, elles portent intégralensentune catégorie de réponses qui,

sans elles, resteraient inexpliquées.

A propos du lien entre les interprétations et lestmintes d’utilisation des nombres,
nous nous attendions a une relation plus claideis gde réponses appartenant a la
catégorie ne relachant aucune contrainte d’'utiisates nombres (catégorie 2C), et
présence d’'un phénomeéne fort de réinterprétationl €st apparu que cette catégorie
est moins populaire que la catégorie 1C. D’autret, pla Force Relative des
interprétations sur cette catégorie semble étre plavée que celle sur la catégorie
« deux calculs ». Cependant, le modele des mais-aldourni d’excellents résultats
inattendus. Nos études comparatives ont montrénglee modéle des réinterprétations
ni celui des mots-clefs ne peuvent étre vus comameines par l'autre sur la catégorie
« un calcul » puisque les prédictions marginaléscaiées par I'un ou l'autre modéle

restent largement meilleures que le hasard.
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8.5.2Limites des travaux dues a la similarité des proeke complexes.

La structure similaire des problemes sur lesquetdravaillé les enfants a constitué un
atout, elle permet de se concentrer sur les vanstdans la formulation des relations
entre les quantités. Elle cause cependant uneelioidtire sur la généralisation de nos
résultats. En effet, elle peut étre responsabléemttances générales difficiles a
contréler. De ce point de vue, notre démarche ptésdonc certaines limites. Le fait
que les nouvelles prédictions du modele des mefs-étendu soient significativement
moins bonnes que le hasard nous a conduits aréallitester une hypothéese ad hoc en
testant un modéle composé uniquement de la cotdraonsistant a utiliser au moins
une soustraction au cours de la résolution. Eranéstette hypothése de maniére
indépendante, elle semble effectivement validégéetnant un fort pouvoir explicatif.
Une interprétation possible est de considérer @ettstraction comme une contrainte a
part entiere dans la résolution du probleme, awgrgéndit, les mots-clefs ne sont pas
seulement un mode de résolution possible, maisgmtaussi étre interprétés comme
des contraintes que I'éleve s’efforce de respegii@si le mot-clef se situant a la fin du
probleme imposerait une contrainte sur la résatutidne autre hypothése serait de
remettre en cause le choix de modélisation comgistaassocier les mots-clefs aux
nombres de la méme phrase. Seul un nouveau trdeainodélisation permettrait

d’évaluer la pertinence de ces deux hypotheses.

Par exemple, dans les problemes fournis, une caispar du type « d de moins » est
toujours utilisée a la fin. La présence d’'une corajgan de type «d de plus » dans
certains énoncés aurait permis de tester avec guprécision I'hypothese selon

laquelle le mot-clef le plus mis en valeur a unggmglobale sur la résolution.

En termes de perspectives, il serait intéressaritlider des données plus riches pour
accompagner cette méthode d’analyse. Par exem@erait intéressant de demander
aux éleves leur niveau de confiance pour chacunkewts réponses. Nous pourrions
construire I'hypothese selon laquelle les répomsssant par une réinterprétation sont
plus marquées de confiance que les réponses utilss mots-clefs. D’autres mesures
sont aussi possibles comme le temps de réponsdaisant I'hypothese que les

réinterprétations ont lieu dans des situations péisse détectées par des pauses dans la
résolution. Les mesures de temps de réponse pesirarttaussi de savoir si l'utilisation

des mots-clefs est généralement un pilotage pautiéhu sens d’'une stratégie utilisée
directement) ou si elle est plutét la résultantendfelachement de contraintes faisant

suite aux réinterprétations.
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Enfin au niveau du matériel, il serait intéressdatonstruire des problemes permettant
d’obtenir des prédictions les plus éloignées pdssibntre les modeles de
réinterprétation et des mots-clefs pour augmeragpuissance de la comparaison. |l
serait ainsi plus facile de discerner si une répgmevient d’'un travail sur les mots-
clefs ou d'une réinterprétation des problémes. dang au niveau du matériel, il serait
possible d’utiliser des problémes qui poussent eu plus a la réinterprétation. Nous
avons vu que la contrainte d’utiliser tous les noesbest finalement plus souvent
relachée que celle de ne pas réutiliser de nonibeece fait, les problemes a deux
nombres demandant trois calcfislevraient plus conduire & la réinterprétation de
certaines phrases du probleme. Il serait intéréskatester cette hypothése. Reproduire
ces travaux avec des problemes plus variés estutmnécessité pour pouvoir étre en
mesure de généraliser ces résultats. Tester unlencatétre le hasard a ses limites dans
la mesure ou il peut faire de bonnes prédictions pl@ mauvaises raisons, ainsi il est
capital de pouvoir mettre a I'épreuve non pas develbes données, mais de nouveaux
modeles, donc de continuer a employer la méthodepacative utilisée dans cette

partie.

D’autres modéles de la résolution peuvent étre togits 1l est important, si nous
voulons chercher & valider proprenfém modéle des réinterprétations, de le mettre en
compétition avec des modeéles qui partagent un veement naturel fort avec ses
prédictions. En effet, nous soulignons que leste@métations du modele permettent
des opérations entre des quantités qui partagecbnbexte sémantique commun. Ainsi

il est fréquent, dans les problémes fournis, quaréenier nombre et le dernier nombre
appartiennent a des contextes sémantiques tresetits, donc les réinterprétations
prédisent rarement la possibilité d’'une opératintmeeces quantités. Cela conduit a une
abduction importante du champ des formules attendbDette suppression pourrait étre
partagée par des modeéles construits sur des béféerdes que le modele des

réinterprétations, mais qui seraient touchés aedae maniéere par cette réduction.

‘0 par exemple « Marie a 5 billes, Jean en a 6 de flambien ont-ils de billes ensemble ».

“1 Ou bien chercher & le falsifier, si nous nousgagdans une démarche scientifique au sens de iPoppe
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8.5.3Existence probable de meilleurs modeles

Bien que nos choix aient été guidés par I'analysdadlittérature sur le sujet, il est
possible que certaines réinterprétations possidiest été oubliées ou que certaines
soient obsolétes. La méme remarque peut étre @fadalir le modele des mots-clefs. De
meilleures prédictions peuvent étre attendues aiseces modeéles affinés. Enfin, nous
rappelons que le modéle génére des réponses deermarvmbinatoire. Il serait
intéressant de faire intervenir des contraintesplémpentaires guidant la résolution,
pour simuler moins de réponses. Tout comme lesatravde modélisation dans le

premier chapitre, des sets de contraintes propresjat peuvent intervenir.
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O MODELISATION
EPISTEMIQUE
DIAGNOSTIQUER
L' APPRENANT.

Une attente vive en EIAH est de doter les techriefogducatives de la capacité de se
centrer sur I'apprenant avec une capacité de dsignégale ou supérieure au tuteur
humain. Dans les chapitres précédents, nous avaités de la modélisation a un niveau
comportemental puis & un niveau cognitif. Toutasxdearticipent a I'objectif de mieux
diagnostiquer I'apprenant dans sa résolution de \PAEe premier chapitre des
contributions représente la premiére étape damsnatruction du diagnostic cognitif.
Cette étape est le diagnostic comportemental, calesiste a déterminer les actions
prises par I'apprenant lors de sa résolution. Laxiene étape, nommée le diagnostic
épistémique, constitue a attribuer des traits d¢dgri I'apprenant. Cette étape n’est
accessible que si des modeéles sont a dispositions rmpettre en lien ces traits et les
réponses du sujet. Ainsi, nous avons consacré pogreier chapitre des contributions a
la modélisation cognitive du sujet pour mieux cdtreaes processus en jeu lors de la
résolution de PAEV. Nous avons cherché a modélesgrerreurs par le biais des
réinterprétations et des mots-clefs. En plus depegsres visées théoriques, ce travail a
permis de créer une base de réponses possiblesedgsgnous pouvons associer une

explication. Cependant, cette association essfitpaie et nous n’avons pas de certitudes
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en ce qui concerne la réponse d'un éléeve particuliesi, est-il juste de se baser
uniquement sur cette supposition pour, par exenpodeluire un diagnostic ? Ce travail
portait sur la mise en place d'un modéle cognitifsens de la psychologie cognitive,
mais dans le cadre des EIAH c’est I'établissemém chodéle singulier de I'éleve qui

est visé dans le but de produire un diagnostic.

Dans le cadre d’'un systeme de diagnostic, pour qgoyparler de diagnostic, il faut
avoir capturé une regularité dans les réponses 'a@gprénant. Ainsi, certains
environnements dédiés a I'algebre comme Pépiteo@daahe et al., 2008; El-Kechai et
al., 2011) ou Aplusix (Hamid Chaachoua, Nicaud, rBier, & Bouhineau, 2004) ont
pour stratégie de laisser I'enfant répondre a plusi questions avant d’établir un
diagnostic cognitif.

Si la question du diagnostic de l'individu est impote en EIAH, elle n’en est pas
moins cruciale du point de vue de la recherchesyuhmwlogie. Est-il possible de parler
de modélisation approfondie si les difféerencesrintividuelles n’ont pas de place dans
le modele ? Dans le précédent chapitre, nous avomsribué a une meilleure
connaissance de ces aspects de la résolution déem® mais nous n’avons pas
produit de modele pouvant simuler un éléve en @ditir. Notre question de recherche
est la suivante : les contraintes dans I'usagendetbres et la résolution par mot-clef ou
par réinterprétation sont-elles une régularité’aeprenant ? Ou au contraire, le niveau

de compétence est-il un trait plus stable du cotepment des apprenants ?

Dans la premiére moitié de cette partie, nous ptéss un critere simple pour
I’évaluation de diagnostic et de modele de diagoagii permet de mesurer la qualité
d'un diagnostic tout en pénalisant le nombre deameétres libres. Un outil auteur,
nommé STAR pour Simple Toolbox to Analyse Reasonning, est présenté. I
implémente le critere d’'intérét et permet la cangdion de modeles de diagnostic
(Bruno Martin, Sander, Labat, & Richard, 2013)ed#t particulierement adapté pour
décrire un modeéle de diagnostic basé sur une andlysomportement par contraintes
gue nous présentons par la suite. Dans la deuxieaige, nous utilisons donc notre
outil pour investiguer les différences interindivedles dans l'arithmétique en classe
élémentaire. Un module dans DIANE a été rajoutér pme les données puissent étre
analysées dans STAR. Nous avons construit un maiglple permettant a la fois
d’investiguer les comportements de résolution duntpale vue des différences
interindividuelles et de mettre en pratique STAR 8o probleme de modélisation

concret. Outre le souhait d’employer STAR sur us cancret, cette expérimentation
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vise a rechercher des différences interindividsedlgr la base de nos travaux théoriques

précédents et sur la base méthodologique donnéTgdR.

9.1 Notre proposition

Nous avons consacré un passage au principe du MimmiDescription Length dans le

chapitre théorique consacré a I'évaluation des mesd€e principe est intéressant, car,
contrairement aux criteres comme ['AIC et BIC, ihidse des possibilités

d'implémentations différentes. Nous avons noté daatte partie, toutefois, qu’a notre

connaissance aucune implémentation ne permet adrlascognitifs de préserver leur
caractére non probabiliste. Nous proposons dams pattie une implémentation de ce

principe adaptée aux modeles déterministes.

9.1.1Un MDL brut en deux parties
Notre proposition consiste a reprendre I'idée damgexité stochastique telle qu’elle est
décrite par Rissanen (1986, p. 1080), mais en pie a la classe des modeles

déterministes :

As a modification of the notion of algorithmic cdexty, the stochastic
complexity of a string of data, relative to a clagsprobabilistic models, is
defined to be the fewest number of binary digits wihich the data can be

encoded by taking advantage of the selected models.

Mesurer la qualité d’'un modele par un calcul de glexité stochastique est a la base du
Minimum Description Length en deux parties. Cepandaomme indiqué plus haut,
ces criteres ne concernent que les modeles pradtabiet ne s’appliquent aux modeles

déterministes que par le recours a une fonctiorrelie.

Nous proposons de reprendre cette définition, erigvitant 'approche probabiliste, et
en se basant sur l'idée qu’'un modéle déterminigenpt de décrire une version
résumée des données auxquelles il est confrontés Niécidons de généraliser I'idée du
MDL brut en deux parties, c’est-a-dire compter lemibre de bits requis pour
transmettre (1) les parametres choisis par le reod2) les données en tirant parti du
modele. Le programme MDLchunker (Robinet et al110représente une utilisation
proche de celle que nous souhaitons mettre en.dlaseauteurs font appel a la version
en deux parties pour rendre compte de I'activitécklenking, c’est a dire stocker en
mémoire des groupes d’éléments plutdt qu'un élémeargjue. Pour que cette activité

soit pertinente, il faut qu’elle permette de sirfiptila représentation a laquelle le sujet
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est confronté. Une version brute du MDL permetabét a la fois le coup en bit de la
création d’'un chunk, et son apport, en bits, paupkfier la représentation a laquelle le

sujet est confronté.

9.1.2Formulation simplifiée a partir d’'un exemple

9.1.2.1Description succincte des données
Le critére calculé est basé sur le principe du Minn Description Length. Par abus de

langage, notre score sera simplement décrit sausnhe« MDL ».

Avant de détailler le calcul du critére dans lereagénéral, un exemple est présenté
pour illustrer le principe de notre proposition.nontre comment, en tirant profit du
modele de diagnostic, il est possible de décrites am format compresseé les traces de

I'apprenant.

Tableau 17. Données récupérées d’'un tableau deickatq2009, p. 29) illustrant la
méthode RSM.

a

Tk Numbet® Three Responses to Four Parallel Forms Within the 64-Item Test
Example Student 1 Student 2 Student 3
b.6+4=+10 1111 (+10) 1111 (+10) 1111
15.6+4=-2 1111 (-2) 0000 (-10) 1111
3.12+-3=+9 1111 (+9) 0000 (+15) 1111
5.3 +12=49 1011 (+9) 0000 (+15) 1111
10.-14 +-5=-19 1111 (-19) 1111 (-19) 1111
11.3+-5=-2 1111 (-2) 0000 (-8) 1111
14 -5+-7=-12 0000 (-14) 1111 (-12) 1111
7.8-6=+2 0000 (+14) 0000 (+14) 1111
8-16——-7=-19 0000 (-23) 0000 (-23) 1111
16.2-11=-9 0000 (+13) 0000 (+13) 0111
13. -3-+12=+49 0000 (+9) 0000 (+15) 1111
1.6--8=+2 0000 (-14) 0000 (-14) 1111
12.9--7=+16 0000 (+2) 1111 (+16) 0011
4.1--10=+11 0000 (—9) 0000 (—11) 1010
2-7-9=-16 0000 {+2) 0000 (+16) 1111
9.-12-3=-15 0000 (—-9) 1111 (-15) 0111

Dans cet exemple, des régles erronées possiblésisaginées a l'avance, et sont
recherchées chez I'apprenant. Leurs réponses subaiterie d’item sont données en
Tableau 17. L’étudiant 1 est diagnostiqué ave@{der composite que nous nommons
par la suiteregle 1 « Si deux nombres ont le méme signe, alors ledeaj@n valeur

absolue et prendre ce signeet « Si deux nombres ont des signes différents alors
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soustraire le plus petit au plus grand et prendreigne du nombre qui a la plus grande
valeur absolue » L'étudiant 2 est diagnostiqué avec la regle< djouter les deux
nombres et prendre le signe du nombre qui a la musnde valeur absolue »
L’étudiant 3 est diagnostiqué commseivant le modele exper€Chaque étudiant est
passeé 4 fois sur chaque type de probléme. Nousieidiasi réussite et O si échec. Le
nombre donné par I'éleve est entre parenthésess [Bamodeéle de Tatsuoka, cette
valeur n’est pas réutilisée (autrement que parcaoactére juste/faux). Les regles se
différencient par leurs variations dans la prédictde réussite selon les différents
problemes.

9.1.2.2Données non compressées
La complexité des données peut étre réduite siélgies prévues sont respectées. Tout
d’abord quelle serait la taille du message si Benisle des réponses du sujet 1 devait

étre transmis en langage binaire ? La Figure 3figs® une description simple :

CONVENTIONS SUPPLEMENTAIRES

Premiére phase = Transmettre le profil Codage d’'une réponse :
diagnostiqué : 1. Indiquer si la regle a été respectée
* 01 & Lesujet suit laregle 1 * 1<% Oui
* 10 <& Le sujet suit la régle 2 * 0< Non
* 00 < le sujet suit la regle 3 2. Si« non » indiquer la réponse du
* 11 < Le sujet est expert sujet en utilisant les conventions
précédentes

Le sujet suit la régle 1 La régle 1 n’est pas respectée pour
le probléeme 4 de la série 2

La regle 1 est respectée
Par le sujet sur le probleme 1

Déduction directe
Tt T T TR ST La réponse du sujet pour le
: La seule reponse compatible avec la regle 1 probléme 4 de la série 2 est « B-A »
1 pourle probleme 1 est la réponse « A+B »

Figure 31. Transmission des réponses d’'un sujalipé&ngage binaire.

Le codage peut étre vu comme un message que l&matherche a transmettre au
récepteur. Pour qu'il puisse étre écrit et compniscertain nombre de conventions sont
« fixées a I'avance ». Cette analogie permet de bailigner que toute l'information

est contenue dans le message produit, sans pereiglité. Sa taille décrivant

190 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 9: Modélisation épistémique. Diagnostidagprenant.

I'ensemble des réponses de chaque sujet est doh@ pleblémes x 4 séries x 2 bits =
128 bits.

9.1.2.3Données compressées par le modéle

Maintenant, supposons que par le biais d’'un modigediagnostic, le sujet 1 est
diagnostiqgué comme suivantregle 1 Puisqu’elle réduit I'espace des possibles a une
seule réponse, alors elle devrait logiguement pirenaine stratégie de codage
économique si elle est souvent respectée. La Fi@Zreconstitue une premiére

proposition.

CONVENTIONS SUPPLEMENTAIRES

Premiere phase = Transmettre le profil Codage d’une réponse :
diagnostiqué : 1. Indiguer si la régle a été respectée
* 01 < Lesujetsuit laregle 1

* 10 < Le sujet suit la regle 2

* 00 < le sujet suit la regle 3 2. Si«non » indiquer

* 11 & Le sujet est expert en utilisant les conventions
précédentes

Le sujet suit la regle 1 La regle 1 n’est pas respectée pour
le probleme 4 de la série 2

: : 1= : . .
La régle 1 est respectée i Lire les bits suivants pour décoder :
Par le sujet sur le probléeme 1 ! la réponse sur ce probléeme |

Déduction directe

------------------------ I La réponse du sujet pour le
La seule réponse compatible avec la regle 1

pour le probléme 1 est la réponse « A+B »

probléeme 4 de la série 2 est « B-A »

Figure 32. Transmission de la réponse d'un élevel@adiais d’'une convention de
codage qui s’appuie sur le diagnostic de I'appre(amvert).

Deux nouvelles conventions sont nécessaires poer |gmetteur et le récepteur
puissent se comprendre. Il faut d’abord transmedtrerécepteur quelle régle a été
choisie pour représenter le sujet. Une conventiétéaonstruite a cet effet, le récepteur
comprend donc que, par « 01 », le sujet est didigidspar la regle 1. L’émetteur va
ensuite déduire séquentiellement 'ensemble desnsgs en regardant si pour chaque
probleme la regle a été respectée (0/1). S'il relete informations nécessaires pour
désambiguiser la réponse produite, alors le réaepiteles binaires qui suivent pour
savoir quelle est la réponse sélectionnée. Dacad@résent, si elle suit la régle 1, il n'y
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a pas d’'information a rajouter, donc le réceptarmmait la réponse choisie et passe au
probleme suivant. Si la regle n’est pas respedtdaut alors indiquer la réponse. La
convention précédente est utiliééell suffit alors de comparer la taille des deux

messages pour savoir de combien de bits les dospnéesompressées.

Dans I'exemple de Tatsuoka, le sujet 1 respectédie 1 sur tous les problemes a une
exception prés. La taille du message décrivant matocole est donc de 2 bits
(indiquant le diagnostic) + 63 x 1 bit + 1 x 3 bi#s68 bits ce qui revient a une

compression de 128-68=60 bits.

9.1.3Analyse et généralisation du critere

9.1.3.1Reéalisation d’'un compromis

Ce nouveau codage a un certain nombre de proprigtésessantes qui semblent

répondre a notre problématique. Si le nombre d&esegossibles est grand, alors la

premiére partie du code devient grande, ce querg\a pénaliser le nombre de degrés
de liberté du modéle. Probleme par probleme, sedhe diagnostiquée est respectée,
alors la réponse de la taille du codage diminubit(our la regle 1), mais si ce n’est

pas le cas, la taille augmente (3 bits). Par asleplus une régle est restrictive, plus elle
permet de compresser. Par exemple, si le nombrépamses possibles est de 8 et que
la regle 1 ne prédit toujours qu’une réponse, adl@reapport grandit : la réponse est

encodée par 1 seul bit si la regle est respectais, par 4 bits si elle ne I'est pas, contre

3 bits pour le codage normal.

Selon cet exemple introductif, la compression agipatre un cadre favorable pour
exprimer des modéles non probabilistes, car edlbliétautomatiquement un compromis

entre (1) le nombre de degrés de liberté du mod2)da taille de I'étau (le nombre de

“2Dans le cas ou le profil n'est pas respecté, pdudtion le nombre réel de réponses restantes passt
de 4 mais de « 3 ». Le codage peut donc étre gtinGependant dans le cadre de cet exemple, nous
simplifions le cas et nous faisons appel a la cotioe utilisée pour décrire le message brut. Nous

montrerons plus tard comment gérer ce cas.
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réponses compatibles) et (3) le nombre de cas profé est erroné, c’est-a-dire lorsque

la réponse sort de I'étau.

9.1.3.2Emploi du critere statistique
Le critére mis en place a plusieurs fonctions :

(1) comme valeur a maximiser : pour chaque élegeprbfil cognitif qui offre la

meilleure compression est sélectionné ;
(2) comme mesure de la fiabilité du profil cognéfsocié a un éléve ;

(3) pris en tant que moyenne sur plusieurs éles@®me une quantité pouvant guider
les choix de modélisation (ajout, suppression,g&oisation des régles, comparaison

avec d’autres modeles) ;
(4) comme technique pour comparer des modélessagdibnt probabilistes ou non.

Ce dernier point est important, il touche au semsnm des criteres de sélection de
modeles. Nous avons décrit une stratégie d’encodage série de réponses d’éleve
qui ne dénature pas I'aspect non probabiliste ddeleo Comme nous I'avons souligné,
des implémentations basées sur le principe du MKiktent aussi pour les modéles
probabilistes, et une compression peut étre calculéest donc alors possible de
comparer des modéles entre eux, quelle que soit fature. Ce n’est pas une
problématique nouvelle, son intérét est renouvelelgs récents travaux de Sébastien
Lallé (Lallé, Luengo, & Guin, 2012; Lallé, Mostowpengo, & Guin, 2013), proches
des nétres. Une méthodologie consistant a projesemodéles sur un méme plan et a
leur attribuer des prédictions probabilistes esippsée. Cette étape étant réalisée, ils
peuvent étre comparés en utilisant les critereplies usuels en sélection de modeles
(AIC, BIC).

Notre critere, outre la réalisation d’'un compromagre complexité et précision, fournit

un outil pour remplir les objectifs que nous noosmes fixés :
» Conservation de I'aspect non probabiliste du modéle
+ Evitement (partiel) des probabilités.
» Favorisant les modéles portant sur un degré deulgnaté fin.

Par ailleurs, il fait appel a un principe intuiihinimum de complexité) et calculable

facilement.
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9.1.3.3Possibilité de modéliser a un niveau plus fin degfarité

Une granularité plus fine n'implique pas par essamte perte de puissance statistique.
Dans l'article «Unified Cognitive/Psychometric Diagnostic Assesdnigkelihood-
Based Classification TechniquesDiBello et collaborateurs (DiBello et al., 199t

ces propos (p. 365) :

« The key to the trade-off between adequate maddimilitude and the
statistical power needed to reliably gather usefgnitive information from
simple tests lies in the control of “model granutgy” that is of the level of
attention paid by the model to small amounts ofesgatic variation in

response behavior. In essence, the number of paeasnecreases greatly

as the grain size becomes finer »

Si cette idée est en effet vérifiée pour les Q-iadr nous mettons en doute le caractere
général de cette affirmation. Notre exemple préceédst en contradiction avec cette
idée. Dans cette approche, le niveau de granufamitd’est ni synonyme de perte de
puissance statistique ni d’'une augmentation du menue parametres libres. Si le
chercheur travaille avec des regles qui portem aiveau plus fin que réussite/échec,
alors la perte de puissance statistique va pladsde sens inverse car elles offrent de
meilleures possibilités de compression. Si nous/pos concéder que I'ajout de regles
dans un modele augmente a la fois la granularité ebmbre de paramétres libres, la
granularité d’'un modeéle peut étre augmentée sans pala produire des nouveaux

parametres libres.

Le fait de considérer un ensemble de réponseshpessst alors ici une richesse. S'il
est vrai qu’'une approche psychométrique auraitareoel & multiplier ses degrés de
liberté en augmentant le nombre de probabilitéstimer, ce n’est pas le cas pour une
approche directement cognitive. La version que ndilisons du MDL est trés proche
de l'analogie de compression de données, qui esprurtipe simple. Il pourrait

correspondre a I'énonceé verbal suivant :

« Si nous voulons expliquer a un professeur ce taitd’éleve par le biais
d'un modéle, il ne faut pas qu’il y ait un ensembstgp grand de profils
possibles, il est aussi désirable que lorsque Véléuit un profil, son
association rencontre peu d’exceptions et apporieééciairage substantiel

pour expliguer ses réponses. »
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9.1.3.4Formulation plus générale

Jusqu’a présent nous avons présenté le critereiemignt sur un exemple introductif,
nous en faisons maintenant une description plugrgén L'usage du modéle peut étre
double, il peut indiquer si un probleme étant doa&éponse de I'apprenant respecte
le profil diagnostiqué. C’est ce que nous avonsdans I'exemple précédent. Il peut
aussi permettre d’affiner le codage de la répoiseeffet, dans I'exemple, la régle
Numéro 1 ne prédisait qu’'une seule réponse, nousipas imaginer un autre cas, dans
lequel elle prédit deux réponses sur 10. Alorgllsi est respectée, il ne reste plus qu’a
indiquer de quelle réponse il s’agit (1 bit), deah’est pas respectée, la réponse parmi

les 8 réponses restantes doit étre indiquée ceodie 3 bits.

Liste restreinte
de réponses

MODELE ¢

Représentées en bits
selon la taille de |a
liste restreinte(N)

el indi . Le modeéle peut lister les P oo
Le modele peut indiquer ! qui | rien besoin de coder !
Une sur un probleme S | !
produisent un N=2
esten avec le profil I il | mmm————— -
diagnostigué . R 10 <Reponse N°1 1
le probleme courant :.1 < Réponse N°2 !
N=4

| 00 <>Réponse N°1
: 01 <> Réponse N°2
1 10 < Réponse N°3

:11 <> Réponse N°4
__________ o

[ ” | Utilisé par le codeur et le
| Utilisé par 'émetteur pour ! décodeur pour

1
1
i
[ . . . =
1 indiquer par un binaire sile | ! . ,
I : représenter laréponse de
1
]

! profil est respecté o, .
i maniére économique

Figure 33. lllustration du double usage possiblemaéle pour encoder ou décoder les

réponses.

Il arrive, et c'est statistiquement le cas le pfesguent, que la liste des réponses
possibles ou que la liste des profils ne soit pespuissance de 2. Ainsi, si 3 réponses
sont possibles, la taille théorigue du messagaledtog(3)=1.58 bit. Cette longueur

n'est pas purement théorique, car il est possiklengttre en place une stratégie de
codage « globale » dont la taille du message ésttefement la somme de ses tailles
« a virgules » (arrondie a l'unité supérieure celaen). Nous décrivons cette approche

en annexe pour ne pas surcharger cette partie.
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La Figure 34 synthétise le calcul de la taillexsxxdu message compressé dans le cas

géneral.
Message indiquant
Message Binaire indiquant si le quelle est la réponse
indiquant profil est respecté de 'éléve parmi la
: quel profil est pour le probléme selection restreinte Fin
Début o
choisi courant
t+Log(Npred)
si le profi
est respecté
t=0 t+Log(Nprofils) b——= t+1 — Reste t-il des ™.\, 5 ¢
probléemes ?
si le profil n'est
pas respecté
t+Log(Nposs-Npred)
Selection du
probléme suivant oui

Figure 34. Algorithme de calcul de la taille du sege compressé. Le log est en base 2.

La longueur totale peut alors étre comparée dlla thi message décrivant sans modele
I'ensemble des réponses de I'éléve. La taille gateca la somme sur 'ensemble des
problémes des La{Nposs) (voir Figure 35).

Message indigquant

. Fin
Début quelle est la réponse
de 'éleve
t=0 — t+Log(Nposs) —s Restetildes = o+
problémes ?

ou

Figure 35. Calcul de la taille du message brutiolgeest en base 2.

9.1.4Limite du critere si I'étau n’est pas assez regserr

9.1.4.1Description du probleme et des premieres solutions

Le critere développé est basé sur I'idée qu’un reoden probabiliste qui ne se trompe
pas apporte une réduction de complexité. Pour gueaix soit pertinent| faut que le
nombre de réponses prédites soit petit devant le mibre de réponses possibles

Cela définit un cadre d'utilisation du critére duconvient de souligner. En reprenant

Np
N

red s N
oss € rapproche d;e alors le critere est a

éviter dans sa forme brute. Il est possible de rmomhathématiquement que lorsque

les termes précédents si le rappost
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1 o s , , . . . ,
r==, le critere n'apporte aucune réduction de comfdegquel que soit les réponses

observées. En effet, si le profil est respecté&gef@nse de I'éleve se situe parmi les
réponses non predites, c'est-a-dire dans la dewxi@witié des réponses possibles. Le
profil n'la donc pas plus d'intérét a étre respegtéa étre non respecté. Face a ce

probléme, nous avons plusieurs solutions possibles

N N , 1
La premiére est de ne coder avec le modele quedpesses pour lesquelles< 5 Il

suffit d'adapter la décision de ne pas utilisemiedéle pour coder les réponses lorsque
les profils ne restreignent pas assez I'ensembke rédponse¥’. Cette méthode a
'avantage d’étre simple et de permettre de comsdiaspect déterministe du modéele.
En effet, si nous devions verbalement décrire Egsomses d'un sujet, il peut étre
compréhensible de n'utiliser le profil de diagnosgue dans les cas ou il réduit au
moins de moitié 'ensemble des réponses possiBiegendant cette méthode constitue
un appauvrissement statistique du modele. En effiet,évite les données qui peuvent

pourtant avoir un poids dans la validation du medel

Les autres alternatives consistent a coder sur snénbits les réponses prédites des
réponses non prédites, ainsi le modele est favatis€met souvent des prédictions
justes. Cela revient a faire intervenir des prolitébi pour optimiser I'encodage de

I'information.

9.1.4.2Solution choisie : Emploi modéré des probabilités

La deuxieme solution est de remplacer le binaidiqimant si le profil est respecté ou
non par un code plus pertinent. Par exemple, sapmgogue tout profil a 3 chances sur 4
d’étre respecté, alors par un calcul d’entropiesil possible d’utiliser un code différent
si le profil est juste (de longueurog,(1/(%4)) ) ou faux (de longueur Lg@d/(¥4)) ).
Dans le cas présenté, si un profil a effectiven®ihances sur 4 d'étre respecté, la
longueur théorique espérée est de 1/4*(Dg¥a) ) + 3/4*( Log(1/ (34))) = 0.81 bit,

ce qui représente un léger gain par rapport au iodidl (d’'un bit). Des algorithmes,

43 La réponse est alors codée de la méme maniérdansela version sans modéle, donc avec un co(t de
Log,(Nposs) bit.
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comme celui de Huffman, nous garantissent de troume stratégie de codage qui tire
parti de ces probabilités sans trop s’éloigneradtille idéale espérée. Par contre, plus
la probabilité réelle s’éloigne de celle espéréeingle gain sera grand. Par exemple, Si
« dans la réalité » tout profil a 2 chances suté®el respecté (au lieu de la prévision a
Y,), alors le calcul donne une longueur espérée @ tiit. Cette technique a aussi ces

limites, notamment lorsque le rapport dépasse lauvaseuil de 1/2. En effet si le

Npred
rapportr = Np

o5 vaut 1-p avec p, la probabilité que le profil s@specté alors il est

possible de montrer dans le cas général gu'aucwmpression n’est réalisée.

Npred
Nposs

Intuitivement, sir = = 3/4, alors avoir un modeéle qui fait 3 prédictions @sst

sur 4 n’est pas meilleur que le hasard. La troisi@mlution consiste a combiner les
deux approches précédentes. La réponse n’est ewdéde modele que si r est inférieur
a 3/4. Elle permet donc de limiter la perte de d@msncausée par le probleme 1. Cette

approche supprime néanmoins des données qui pemadgte tout avoir de I'intérét.

Une derniere possibilité, celle que nous reteness,de coder cette information de
maniéredynamique en considérant que le modele est k-fois meillaue tp hasard.

Nous pouvons par exemple considérer que le modalaleux fois meilleur que le

N d . N
hasard. Supposons q}g}%% = 2/3. Si nous prenons k=2, alors le modele a une chance

sur 6 seulement de se tromper (contre une cham@ciqui correspondrait au hasard).
Ce rapport évite les risques d’incohérence dureritée qui est un point essentiel. C'est

donc I'option que nous choisissons.

Cette technique peut étre critiquée puisqu’elle lerapune approche probabiliste que
nous souhaitions éviter. Cependant elle est abssiuminimale, car elle porte sur la
résultante d’'un ensemble de regles (et non paksuegles elles-mémes). Par ailleurs
les probabilités utilisées ne consomment aucunédegriberté, car elles sont calculées
dynamiquement. Elles forment donc la bordure dtemiet non pas son cceur, ce qui
permet au chercheur de ne pas se préoccuper daspett dans son activité de
modélisation. Par ailleurs, il est intéressant deemqu’au plus I'étau est fort, moins ce

coefficient a de I'importance dans le calcul de pogssion.
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9.1.5Meilleure mise en évidence des différences intériddelles

9.1.5.1Définition du probleme
Nous demandons au lecteur de considérer ces dehlepres proches :

 La regle R, qui élimine une partie des réponses,pegiquement toujours
diagnostiquée chez les sujets. Cela signifie queréeessus de solution est
mieux compris. Cependant la régle R ne contribue paune meilleure
connaissance des différences interindividuellespetirtant peut améliorer

nettement le taux de compression du modele.

» La liste de réponses attendues contient des répdrése peu fréquentes. Deux

cas peuvent alors se produire :

0 Les regles généralement diagnostiquées les exckield modeéle est

artificiellement favorisé.
0 Lesregles ne les excluent pas et le modele éfitialtement défavorise.

L’organisation des regles est aussi un aspectosdtide notre évaluation. Supposons
gu’une régle puisse étre exprimée comme prochéud®h de deux autres régles du
modele. Si ce cas se produit, alors la regle gémeaatres peu de chance d’étre
sélectionnée. Or, rajouter des regles qui ont geahéince d’apparaitre dans les profils
diagnostiqués ou avoir des regles mal organiségsente artificiellement la taille du

code préfix indiguant quel profil a été sélectionRéurtant, il est tout a fait possible
d'imaginer que les regles sont pertinentes et décti bien les différences

interindividuelles.

En résumé, selon la maniere dont le modele ou ¢temabs sont construits, il est
possible d’observer des compressions alors quaiffésences interindividuelles ne sont
pas bien cernées et réciproquement. L'efficacitgbagle du modele doit donc étre

distinguée de sa capacité a mettre en évidence ateera fiable des différences

interindividuelles.

9.1.5.2Test de permutation pour déterminer si les difféesrinterindividuelles sont
capturées par le modele

Nous définissons un éleve « de Frankenstein » commméléve virtuel, construit par
tirage aléatoire de ses réponses sur les différpriblemes. Ce tirage n'est pas
uniforme, il se base sur les réponses que noussales autres éleves. Ainsi, si Jean et

Fatma font partie de notre échantillon, un éléwe &rankenstein » pourrait avoir pour
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réponse a la question 1 la réponse de Jean, épdmse de Fatma pour la question 2.
Pour chaque expérimentation, il existepossibilités d’éléves « de Frankenstein » avec
p valant le nombre de problémes plus 1 et n reptése le nombre d'éleves de

I’échantillon considéré.

Chacun de ces éléves est diagnostiqué et le saséesur le MDL est calculé. Comme
I'ensemble des problemes listés précédemment afegalement les éléves, c’est a dire
completement indépendamment de leurs differendesindividuelles, alors il affecte
de la méme maniere les éléves « de Frankenstdiméels. Une autre propriété de ces
éleves virtuels est quspus I'hypothese nulle selon laquelle le modele napture pas
les différences interindividuelles, alors I'évaluabn de leur diagnostic ne devrait

pas étre significativement moins bonne que celle sliéleves réels

Réciproquement, si la différence entre le scora @léve réel et la moyenne des scores
des éleves «de Frankenstein » est nette, alors asons un bon argument pour
supporter I'idée que notre modele capture des réifiges interindividuelles. Cela ne
signifie pas que toutes les dimensions du profit g@rtinentes, mais que le profil dans

son ensemble, capture ce qui distingue I'individwdbupe.

De maniéere plus quantitative, a un éléve diagnoétidl est possible de compter la
proportion des cas pour lesquels un éleve « dekEratein » a un meilleur diagnostic
par de multiples tirages. La Figure 36 illustrddactionnement de ce test. Le principe
du test de permutation est le méme que celui @ttdigns la partie sur la génération
d’erreur. Il consiste a établir une distributionsdgermutations sur notre statistique
d’intérét. Le ratio calculé est équivalent a uncabde p-value. Dans cette partie, les
prédictions des modeles étaient permutées et testejae d’intérét était le nombre
d’occurrences captées par le modele. Ici, ce ssnddnnées qui sont permutées et notre

statistique d’intérét devient le calcul du tauxcdenpression des modeéles produits.
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Eléves Normaux

Probleme 1

O
O
O
O
O
O
O

Probléme 2

Probléme 3

O
O
O
O
O
Q
O

O
O
O
O
O
O
-O

Probleme 4

Calcul du diagnostic et du MDL Associe

Etablissementd’une
distribution des MDL

Interprétation comme une valeurp:
- Pour chaque éleve
- Pour un ensemble d’éleve (moyenne)

Figure 36. Schéma représentant I'analyse portéarptast de permutation

Il est facile de voir, en reprenant le calcul ditéce, que I'ajout d’'une regle ou d’'une
réponse inutile affecte autant les éleves normaexes éleves artificiels.

Du fait de ces propriétés intéressantes, I'usageedeest met-il 'usage du MDL en
valeur absolue au second plan ? Les deux indicateomt porteurs d’informations
complémentaires, comme le présente le Tableau 18.
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Tableau 18. Evaluation d’'un modéle par le biaisd’'mesure basée sur le MDL et d’un

test de permutation.

Compression

non oui
BILAN : Mixte. Le modele représente
bien les syjets d'un point de vue général,

i BILAN : Negatif mais pas d'un point de vue
Faible o4 |RECOMMENDATION : Revoir le modele dans _ interindividucl.

son ensemble. RECOMMENDATION : Ajouter des
Différence avec régles cherchant a établir des traits
les éleves "De individuels (ex : compétences)
Frankenstein” BILAN : Mixte. Le modéle semble capturer les

différences interindividuelles, mais peine a les BILAN : Positif

représenter de maniére synthétique. RECOMMENDATION : Aucune

fort
ore RECOMMENDATION : Tester la suppression ou recommendation spécifique.

la réorganisation des régles pour améliorer la
compression. Augmenter la taille des données.

Cette technique utilisée pour capturer les difféesnnterindividuelles peut étre mise en
regard avec une proposition similaire donnée lertadorésentation d’ASPM (Simon et
al., 1995). Les auteurs suggéerent de tester le imade la réponse modale des sujets (la
plus fréquente) pour comparer ses performances esies obtenus sur des sujets
normaux et ainsi tester si des différences intériddelles sont mises en évidence.
Nous argumentons que le test de permutation esteghaique plus puissante pour cet
objectif du fait de I'extraction d’une distributiqriutdt qu’'une unique valeur. En effet,
supposons que le modéle fait un excellent diagnastr le sujet reconstitué par les
réponses modales, qu'en déduire, sinon queus n'avons pas eu de chane® De
plus, ce cas a de forts risques de se produieergéplonse la plus populaire est la réponse

juste, le modéle expert serait alors parfaitemegdiptif.

9.2 STAR : Outil auteur pour la conception et I'évalaatde
modele cognitif

Notre objectif est d’offrir un espace d’écritureddtvaluation aux modeles symboliques
simples. Mettre en place une mesure quantifiapeltinence des diagnostics réalisés a
été un premier pas dans cette direction. Le buidespermettre au modélisateur de
construire son modéle de maniere exploratoire. fiet, ell a leur complexité et a la
difficulté de la tache, les modeles symboligues@eonstruisent généralement pas en
« un coup ». Dans les travaux portant sur la mmselace du modéle des contraintes,
par exemple, la modélisation est une activité iiéeasupervisée par le chercheur
(Richard et al., 2009, 1993). Ainsi, modéliser peg contraintes est plus complexe

gu’une estimation de parametres dans un modélepiladie. La complexité de la tache
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de modélisation entraine des colts en temps imppréa témoigne les remarques

conclusives dans (Richard et al., 2009, p. 21):

La derniere remarque concerne l'intérét de la madélon des processus
individuels de résolution. [...] Méme si cette apgite peut apporter des
informations complémentaires, on peut se demanderlls justifie

I'investissement nécessaire.

Permettre la modélisation rapide avec un outil edgermettrait alors de gagner du
temps lors de la conception d’'un modele cognitfgai pourrait encourager de futures
modélisations. Nous présentons dans cette partieutihminimal qui répond a cette
problématique dans les environnements d’'appregisda peut étre directement testé
sur les données qui lui sont fournies et calculeditateur que nous avons mis en

place.

9.2.1Le fonctionnement du programme

L’interface de STAR est constituée d’onglets faisaracun appel a une bibliothéque de
fonctions. Si l'utilisation de cette bibliothequst eéservée au développeur, linterface
graphique permet d’élargir STAR a un public nomféra la programmation. Les trois
premiers onglets ouvrent, manipulent et enregistles fichiers qui leur sont propres.
Le dernier est le plus important, car il calculcktére précédemment décridans la
construction du modéle général, nous proposonstineture en trois niveaux que nous

décrivons par le fil conducteur d’'une analogie leasér la matiére.

9.2.1.1Données : Niveau sous-atomique

La premiere couche est celle du matériel élémentaonstituée des données exportées
de 'EIAH. Par convention, I'extension de l'archiymrte le nom .dataP pour « data
problem ». Ces derniéres décrivent, par le biaisidgles tables (cf. Figure 37), les

informations essentielles sur les sessions d’'exesaiéalisées par les enfants.
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AnswersSession.csv Sessions.csv
—— S — . e A S . PropertiesAnswers.csv
:sessionlD subject ! idSession idPbm idAnswer P
H 349 349 : 349 52 48 | idPropertiesAnswer idAnswer
| : ' ni_utilise 48
349 349 H 349 51 49 ; n2_utilise 48
350 350 i 350 52 50 presence_verbal 48
| H ! reinterpretation_possible 48
350 350 i 350 51 51 mots_cles_accord 48
351 351 H i 351 52 52 ! nl_utilise 49
: H 351 51 53 H n2_utilise 49
: 351 351 SO i OO i reinterpretation_possible 49
It | bonne_reponse 49
ininterpretable 50
AnswersPom.csv pas_de_reponse 50
nl_utilise 51
idAnswers idPbm 2_tilies 3t
reinterpretation_possible 51
48 52 bonne_reponse 51
49 51 PropertiesProblem.csv n1_utilise 52
n2_utilise 52
30 32 idPropertiesProblem idProblem E’ese"‘9~"erba' :;
s onne_reponse

21 51 Probleme additif une etape 52| |n1_wilise 53
52 32 Question sur la partie 52| [n2-utilise 53
53 51 s reinterpretation_possible 53
Probleme additif une etape S1| lbonne. reponse 53

Figure 37. Exemple de cinq tables contenues damshive d’extension .dataP.
Les tables en pointillés donnent des informatiamsias réponses des éleves et celles

aux traits pleins renseignent les propriétés dekl@mes et des réponses.

Chaque probléme est étiqueté d’'un certain nombprajariétés « probleme » et chaque
réponse d’apprenant est étiquetée de propriétéponses ». L'exemple le plus simple
de propriété « réponse » est « bonne_reponsele.nBieau de la modélisation est plus
fin, il est possible de décrire des types d’errguans|'utilisation de ces propriétés. Dans
STAR, le premier onglet permet de charger une aecbontenant les fichiers présentés.
Lors de I'ouverture, I'utilisateur se voit demandgt souhaite que les données soient
enrichies par les propriétés « opposées ». Cetpe gtermet de flexibiliser I'écriture des
regles. Ainsi, si un probleme n’a pas la propri€tgonne_réponse », alors il détient la

propriété « ABS_OF_bonne_reponse » (cf. Figure 38).

204 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 9: Modélisation épistémique. Diagnostidlagaprenant.

& STAR: Simple Toolbox To Analyse Reasoning

datas rules model evaluation

B8 open datas 'E] save datas

no file loaded

generate new properties

Do you want to complete your properties with their opposite "Absence of properties” (highly recommended)

Yes Mo

Figure 38. Message a I'ouverture d’'une archive Rlatantenant les données a analyser
dans STAR.

9.2.1.2Rules : Le Niveau atomique

Le niveau atomique porte sur la construction dées2d.e terme « régle » est a prendre
au sens large, car elles peuvent représenter ceésaicbes ou des compétences. Leur
écriture est relativement simple, elles sont forségls comme une matrice de binaires.
Ces dernieres ont pour colonnes les propriétés pdeslemes et pour lignes les

propriétés des réponses. Elles décrivent donc ameufe logique entre les propriétés

réponses et problemes.

Une regle peut étre présente ou non chez I'apptehas détecter est 'objet méme du
diagnostic. Elles se lisent commesi I'éleve a la regle R ci-décrite, alors il nerthe
pas de réponses qui ont la propriété P_r a des lprabs qui ont la propriété P_p »

Les régles dans STAR se rapprochent préférentielieiie la notion de contrainte.
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5 STAR : Simple Toolbox To Analyse Reasoning — O

datas rules model evaluation

addarule essai

selectarule  essai

n1_utilise ass K it depends {click to edit dependances)

ABS_OF_reinterpretation_possible $) pass block it depends (click to edit dependances)

ABS OF presence verbal @) pass block it depends (click to edit dependances)

Figure 39. Onglet de définition de regles dans STAR

Dans cet exemple, la régle « essai » interditd@pété réponse « n1_utilise ».

Par défaut, les regles ne portent que sur les igtépr« réponse ». Elles sont donc de la
forme simplifiée« si I'éleve a la regle R ci-décrite, alors il dades réponses qui ont
la propriété R »Si l'utilisateur le souhaite, il peut faire destiistions en utilisant les
propriétés problémes, c’est ce que montre la FigOreDans ce cas, I'utilisateur peut
indiquer quelles cellules de la matrice [propriéiponse] x [propriétés probleme] sont
autorisées. Dans cet onglet, il est aussi posdiblsauvegarder et de charger ces regles
en fichier zip, d’extension .dataR pour « data RuleCette archive contient I'ensemble

des matrices représentant ces réegles.
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propriétés problémes

ABS_OF_
probléme_additif_une_  ABS_OF_ Question surla probléme_additif_une_
etape partie etape

n1_utilisé 0 0 0
..., ABS_OF_reinterpretation
proprietes i ;| 1 1
; _possible
réponses
1 1 1

ABS_OF _presence_verbal

n1_utilise pass & block it depends (dick to edit dependances)

ABS_OF _reinterpretation_possible § pass block it depends (click to edit dependances)

ABS_OF _presence_verbal @ pass block it depends (click lo edit dependances)

propriétés problémes

ABS_OF _
probleme_additif_une_ ABS_OF_ Question surla probléeme_additif_une_
etape partie etape

nl_utilise 0 1 1
s ABS_OI?_remterpretatlo 1 1 i
o n_possible
P ABS_OF _presence_verb
i Fae = 1 1 1

n1_utilise pass blo & it depends (dick lo edit dependances) Probleme additif une elape

ABS_OF _reinterpretation_possible § pass bloc it depends (click 1o edit dependances) ABS_OF _Question surla partie § pass

ABS_OF presence_verbal & pass bloc it depends (chick to edit dependances ABS_OF _Probleme additf une etape © pass

Figure 40. Définition des régles dans STAR. La fegest constituée de deux vues
tronquées de l'interface de création de regles &SR et associée a I'équivalent en
terme de matrice des options sélectionnées. Pautdéhe regle ne porte que sur les
propriétés-réponses (premier encadré), il est plessile préciser les propriétés
problemes en cliquant sur « it depends » (deuxigmeadré).

Lorsque des regles sont contradictoires, nous dérmis que le « non I'emporte ». La
loi de composition des regles dans STAR est pautiéfaccumulation des exclusions.

Par exemple si nous avons :

» Lareglel déclare que les réponses sur I'ensengsi@bblémes ont la propriété
let2

» Laregle2 déclare que I'ensemble des réponsepraaiete 2 et 3.

Alors, si un éléve est supposé suivre les reglesZLil est considéré que ses réponses
auront seulement la propriété 2.
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9.2.1.3Modele : Niveau moléculaire

Une molécule peut étre composée d’un seul ou deepits atomes a condition que sa
structure soit stable. Dans cet esprit, le troisi@mnglet permet de définir les différents
assemblages possibles, c’est-a-dire I'organisat@srégles entre-elles.

Il est difficilement imaginable de concevoir un teyse absolument général pour
I'organisation des regles. Dans certains cas, dgndistic est composé d’'une unique
regle, c’est par exemple le cas dans le Rule Sphmel de Tatsuoka (1983). Dans
d’autres cas, comme pour le modéle des contraieties sont organisées en familles
(Richard, Pastré, & Parage, 2009). Un diagnostic@sstruit en choisissant une unique
contrainte par famille. Cette technique permet @edr une sélection de contraintes

lorsqu’elles portent sur un méme aspect du modsgaitif.

Dans STAR, l'organisation des regles entre elles temduite par une matrice
d’exclusion. Cette derniére est carrée et symédriqonstituée de binaires indiquant si
la regle i est compatible avec la j. Elle permeixgrimer des modéles divers, comme le
présente la Figure 41. Sa diagonale indique leleségstées dans le modele général.
Lorsqu’elle contient un zéro, alors la regle s’aexelut et est écartée du modele.

a b ¢ d a b c¢c d a b c¢c d a b c d
a 1 0 0 O a 1 1 1 1 a 1 0 1 1 a 1 1 1 1
b 0 1 0 O b 1 1 1 1 b 0 1 1 1 b 1 1 1 1
c 0 0 1 0O c 1 1 1 1 c 1 1 1 0 c 1 1 0 1
d 0 0 0 1 d 1 1 1 1 d 1 1 0 1 d 1 1 1 0

Figure 41. Difféerentes organisations dun ensembtie quatre regles.
De droite a gauche : (1) Modele dans lequel seunke ngégle est sélectionnée, car
chacune est en exclusion avec toutes les autreddd@eéle sans exclusion inter-regle
(toutes les combinaisons de régles sont possibbes former un diagnostic). (3)
Modéle dans lequel {a,b} et {c,d} sont répartiesfamilles. (4) Modele complet dans

lequel les regles {c} et {d} sont exclues de 'aysd.

L’interface pour produire cette matrice est plutdhimale, les deux premiers modeles
présentés dans la Figure 41 sont accessibles elicyrar des boutons dans l'interface
présentée en Figure 42.

Dans le cas ou l'utilisateur veut produire un medglus complexe il doit écrire la
matrice lui-méme et la charger dans STAR. Le progna essaye alors d’ouvrir un
fichier csv (un tableau représentant la matricedcale programme qui y est associé
(comme Excel, Open Office, etc.). Si aucun logicigst associé, alors I'utilisateur se
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voit demander d’ouvrir manuellement ce fichier,séfectionnant lui méme son tableur.
Lorsque l'utilisateur a complété sa matrice, itkerge dans le programme. Etant donné
que cette étape peut étre fastidieuse, nous aviters la possibilité d’'une construction

automatique de matrices.

£ STAR : Simple Toolbox To Analyse Reasor

datas rules maodel evaluation

B open madel 'E save model

your model files have been loaded successiully

Load a Default Model

BestRule  no more than one single rule can be frue atthe same time

BestCombinaison  many rules can be true at the same time

OR
Load a complex Model
stepl Edit the matrix with your favorite application ; message]

path open

Sawve and close your file before reloading messageT

path : reload

Figure 42. Construction d’'un modele dans STAR.
Un mode automatique est possible par la constmuciiomodéles simplifiés (Best Rule
choisit la meilleure regle, et BestCombinaison stidée meilleur assemblage de regle).
Si l'utilisateur veut concevoir des modéles plumptexes, il peut éditer et charger la

matrice avec un logiciel de type tableur avec mstdns « open » et « reload ».

Une molécule peut étre composée d'un seul atomestildonc possible de tester la

pertinence d’'une seule regle.
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La matrice correspondante, donc, ne contient geéui 1 dans sa diagonale, a I'endroit

correspondant a la regle testée.

La représentation matricielle dans I'onglet regleSonglet modéle n’est pas seulement
une vue de l'esprit. Lorsque l'utilisateur sauvelgarson travail, des archives sont
construites contenant des fichiers textes décrilemmatrices qui ont été réalisées par

le biais de l'interface.

9.2.1.4Evaluation du modéle général

Le dernier onglet permet de quantifier la pertireda modéle construit. Il permet de
calculer la valeur pour quantifier la pertinencediagnostic de chaque éléve. En plus
des mesures de complexité, un test de permutastocaiculé pour compléter I'analyse.
L’ensemble de ces valeurs et du résultat des dsigsosont stockés dans un fichier
externe & STAR (cf. Figure 43).

& STAR : Simple

muodel evaluation

done, check Jresults/out bd

Subject modelSize noModelSize pval diagnostic problems
Subjectl 28,68 25,25 0,8758 noReuseNumbers,conceptual Ability Level2, 1234567810
Subject2 27,97 25,25 0,7241 noReuseNumbers,conceptual Ability Levell, 1234567810
Subject3 27,97 25,25 0,7241 noReuseNumbers,conceptual Ability Levell, 1234567810
Subjectd 23,46 25,25 0,0639 conceptual Ability Level3, 1234567810
Subject5 26,76 28,25 0,0829 noReuseNumbers,conceptual Ability Level3, 12345678910

Figure 43. Dernier onglet de STAR, permettant deda les analyses. Au-dessous :
forme du fichier de sortie (out.txt), indiquanttéalle des données avec ou sans modéle,
la p-value du test de permutation portant sur lgferdnces interindividuelles, le

diagnostic et la liste des problemes sur lequetjcbaujet est passé.
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9.2.2Portée et limite du programme

9.2.2.1Interopérabilité dans les EIAH
Précédemment, nous avons choisi de présenter SBABop interface utilisateur plutét

gue par les bibliothéques de fonction constituBdes sont au nombre de trois :

 STAR_Description : Lit et organise les informatioc@ntenues dans l'archive
dataP. Cette bibliotheque est donc liée au preomglet de I'interface graphique

présentée.

e STAR_Modelisation : Charge, sauvegarde et modiflensemble des
informations liées a la construction du modéle t&€btbliothéque est donc liée

aux deux onglets suivants dans STAR.

 STAR_Evaluation : Biblotheque liée au dernier onglehargée d’établir le
diagnostic de chaque éleve sur la base du modélesetionnées. C’est la plus
lourde, car un certain nombre d’étapes sont néicessa I'établissement d’'un

diagnostic :
o Lister 'ensemble des assemblages de regles pessibl
o Construire les prédictions de cet assemblage.
o Evaluer la pertinence de ces prédictions.

Du fait de la barriere des différents langages dmgngammation, il est difficile de
développer des modules qui puissent étre intégads di’'autres EIAH. Plutbt que
l'intégration, nous avons favorisé l'interopératgilien travaillant avec des fichiers de
données faciles a produire dans le cadre d’'un EIRbUr accorder DIANE et STAR,
une fonction d’export des données a été mise ewepldans I'environnement
d’apprentissage. Un fichier d’extension .dataPtélgichargé et permet I'analyse dans
STAR des données issues de DIANE. Nous n'exclu@sym usage de STAR de la
part des professeurs des écoles puisqu’il est lessie leur faire télécharger une
version de STAR dans laquelle les regles et le haostent préconstruits. Ces derniers
n'ont alors plus qu'a charger le fichier .dataPerécuter le modele par son dernier
onglet. Nous notons cependant qu’il faut étre folwuébien avoir une documentation
pour comprendre la sortie du modele (le taux depression et la signification des
différentes regles que constitue le diagnostic).
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9.2.2.2Exemple: Formalisation d’'un Knowledge Space

Notre formalisme basé sur les propriétés et lesnalskages de regles est flexible, il est
par exemple possible de créer un Knowledge Spaceplasieurs maniéres. Un
Knowledge Space est une représentation de l'orgtois des compétences par la

notion de prérequis.
Cas ou le Knowledge Space est connu.

Nous nous plagons dans le cas ou les problemesésignuietés pour représenter les
relations de prérequis, par exemple « NecessitefuesX, NecessitePrerequisY.... »

Dans ce cas, il suffit d'écrire la régle «absersgCitéX », qui a un «1» a

I'intersection de :
* « échec » sur les propriétés réponses
» « NecessitePrerequisX » sur les propriétés proldeme

Elle indiqgue donc que si un apprenant répond &dger« absenceCapaciteX » alors il

risque d’échouer les problémes qui ont pour présecgtte capacite.
Cas ou le Knowledge Space est recherché.

Dans I'exemple précédent, les problémes et répdétagent déja étiquetés en référence

a un Knowledge Space connu.

Nous pouvons supposer, et c’est le principe de STAR certains doutes résident sur
la construction de ce dernier. Une solution estcdde le représenter dans I'onglet
Rules. Si une description suffisamment fine despmétés problemes existe, par
exemple en incluant le niveau le plus précis derm@son, alors il est possible d’écrire

des regles détaillees comme « absenceCapacité&voyant I'échec sur un ensemble
précis de problemes. En utilisant le méme type rd@rigté et de regles, il est aussi

possible d'écrire un modéle issu d'une Q-matrice.

9.2.2.3Flexibilité du formalisme
Les propriétés peuvent enrichir les réponses eantecompte des caractéristiques du

contexte. Les possibilités sont variées, nous dasigoielques exemples :

» La présence d’'un élément facilitateur dans leslprobs
+ L'utilisation de I'environnement en mode bac a sabl

* Le temps (long ou court) de la résolution.
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Par ces nouvelles propriétés, il est possible idaffles régles construites dans le

modele.

9.2.2.4Limites de I'aspect binaire des propriétés

STAR a été construit pour permettre a des modaietaliques d’étre exprimés et
testés. De ce fait, la nature des données en eestépréférentiellement symbolique.
Toutefois, ce peut étre une limitation, et une d@on&lion possible est de considérer
gu’une propriété peut avoir une valeur numériqudinale ou catégorielle. Dans cette
nouvelle approche, les reégles ne s’exprimeraiem pbmme la présence ou I'absence
de propriétés, mais comme le résultat d’'une fonctle filtre sur les propriétés. Ces
filtres permettraient de conserver la forme synthai du modele méme si une partie
des données est numérique. Il serait par exemmsilge d’indiquer qu’une regle
s’'applique, par exemple, seulement si 4@s>12 outempsResolutiorbs. «age» et
«tempsReésolution seraient alors des propriétés auxquelles s@aceEes des valeurs
numeériques. Un tel développement alourdirait cepehdlapproche de STAR qui se
veut plutdt Iégére. |l faudrait des cas précisétgas qui ne peuvent s’exprimer que par

ce niveau de précision supplémentaire pour justifietel effort.

9.2.2.5Limites du formalisme d’écriture de régles

Par son formalisme, STAR est paramétré par défawut @crire des contraintes. Il serait
possible d’offrir un mode de construction de régielexact opposé : une réponse est
autorisée s'il existe au moins une regle gaccepteau moins une propriété de cette
réponse sur ce probleme. L'onglet Rules est plilé&ible, il est donc possible, dans

STAR, d’écrire une regle « précise » R1 indiquaumg dans tel probléme P, la réponse
A seulement est attendiiePar contre, la régle de cumul interne & STAR tionae par

la négative. Si une autre regle R2 prédit la répoh® pour le probleme P, alors la

combinaison des regles R1 et R2 est I'ensemble Vidst envisageable de permettre
un mode dans lequel les prédictions (et non plagdstrictions) sont cumulées. Une

limitation similaire existe pour les propriétés des problemes. Il n'est pas possible

4 La tAche peut cependant étre fastidieuse, cauilifdiquer des « block » sur toutes les lignes selle

souhaitée.
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d’écrire une regle décrite comme valide seulementes problémes qui ot la foisla
propriété P1, P2 et P3.

Nous avons imposé dans STAR une loi de compositiamne adaptée a I'analyse par
contraintes, c’est-a-dire un ensemble de reglespguicumul, restreignent I'espace des
possibles. D’autres lois sont envisageables conemedui I'emporte » dans lequel des

regles sont établies pour augmenter progressivefeeptice des possibles.

9.2.2.6Comparaison avec ASPM

Dans la partie théoriqgue, nous avons mentionnééleldppement d’'un algorithme
d’optimisation de sélection de regles applicableBUGGY : ASPM. STAR est un
programme semblable a ASPM du point de vue decteerehe du meilleur diagnostic,
mais il differe sur les regles qui le constituddans ASPM elles font des prédictions
uniques, ici il s’agit plutdét de prédictions mulép qui se combinent les unes aux
autres. La distance a minimiser dans ASPM estd@ice de Hamming (qui compte le
nombre d’erreurs de prédiction). Dans notre apgpctous minimisons la taille du
résumé des données formé par le diagnostic. Untayarde STAR est son interface
graphique. Il est difficile de déterminer les raisgour lesquelles ASPM ne semble pas
avoir éte réutilisé dans d’autres projets, noushayopose des explications théoriques
plus avant dans le manuscrit, mais son fonctionneéree ligne de commande a peut

étre rebuté les utilisateurs non experts.

Cependant STAR n’est pas optimisé pour simplifietdiche de découverte de profil. En
effet, I'algorithme employé est du type «force tbra : toutes les combinaisons
possibles de régles sont recherchées et évaluéestpover la meilleur€. Cette

approche peut étre viable lorsque le nombre deseggt de I'ordre de la dizaine, mais
lorsqu’il s’approche de la centaine, le nombre degmubstics possibles peut alors
devenir gigantesque &> 10*% et un algorithme d’optimisation semblable & ASPM

pourrait étre proposeé.

> La recherche reste tout de méme conditionnée alélaaui décrit les exclusions inter-régles ce qui

peut limiter 'espace de recherche de plusieursesrde grandeur.
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9.3 Usage de STAR pour identifier les différences
interindividuelles

9.4De DIANE a STAR

Dans ce chapitre, nous montrons l'usage de STAR péaliser une analyse par
contraintes dans le cadre de la résolution de PAEWus avons réalisé une
expérimentation a échelle réduite pour tester nptagramme et travailler dans la
continuité du modéle dynamique présenté plus tés. passations ont été effectuées en
utilisant DIANE. Un membre du laboratoire a dévg@épun module de DIANE
permettant d’exporter les données sous la formgisegpar STAR. Ce module s’appuie
sur le programme de diagnostic comportemental gus avons développé et décrit en
premiére partie de la thése. Compte tenu des srproduites par le diagnostic, nous
avons décidé de construire le module d’export ames forme semi-automatique. A
chaque réponse, DIANE donne une suggestion de ak#ign Celle-ci se matérialise
comme la présélection d’'un diagnostic parmi un erde de réponses attendues. Elle
est accompagnée de la valeur du compteur de faldtabli lors du diagnostic pour
accompagner sa proposition d’'une valeur de cordia@baque bloc est constitué d’'une
formule de calcul (sauf «pas de formule » et mterprétable » qui sont des cas
particuliers) éventuellement accompagnée d’'un asiplirs mots-clefs encodés dans un
format spécifique a DIANE. La réponse présélectampar DIANE est encadrée, le
nombre d’anomalies du diagnostic automatique detd@e L'utilisateur clique sur un
des blocs pour sélectionner le diagnostic compateah qu’il pense approprié. Il le

réalise probleme par probléme et éleve par élegri(E 44).
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Choisir une série d'exercices a analyser

Exercices Bruno
Test 2 - diagnostic en cours 9

Enoncé du Probléme :

Anne avait 7 billes. Elle gagne des billes et elle a maintenant 11 billes. Combien de billes a-t-elle gagné ?
Réponse de ['éléve :

7 + 4 = 11 Elle a trouver 4 billes

Réponses attendues (suggestion de DIANE encadrée) :

N2-N1

elle|Femmel, gagné

Nombres d'anomalies :0

N2-N1

elle|Femmel

N2-N1

elle|Femmel, avait

N2+N1|N1+N2

elle|Femmel, gagnée

N2+N1|N1+N2

elle|Femmel, avait

N2+N1|N1+N2

elle|Femmel

N2

elle|Femmel, gagné

N2

elle]Femmel

N2

elle|Femmel, avait

N1

elle|Femmel, gagné

N1

elle|Femmel, avait

N1

elle|Femmel, avait, gagne

N1

elle]Femmel

N2-N1

N2+N1|N1+N2

N1

N2

Pas de formule

ininterprétable
Sauvegarder progression

Figure 44. Ecran de sélection de déterminationialgnistic. La suggestion du module
de diagnostic comportemental est présélectionrm&éengpagnée de la valeur du
compteur de non-fiabilité. L'utilisateur clique derdiagnostic comportemental qui lui

semble le plus crédible.

Il est possible de sauvegarder la progressionadéVité de sélection, ce qui permet

d’effectuer la tache en plusieurs fois.

Lorsque l'utilisateur a fini d’identifier les répses, I'archive « .dataP » est téléchargée.

216 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 9: Modélisation épistémique. Diagnostidagprenant.

9.4.1Matériel

L’expérience concernait 46 éleves en classe élaimerntomposés de niveaux variés :
20 CE1, 11 CE2, et 15 CM1. L'école se situe a Veyrdans les Hautes-Alpes.
L’expérience se déroulait en 2 fois 30 minutes. giegipes étaient composés de 10 a 15
éléves, nous avons choisi de petits groupes erorrage la difficulté liée a
I'encadrement d’éleves en primaire devant Il'outiformatique afin d'éviter les
phénomenes de copie ou de coopération, et de powsabder disponible en cas de bugs
informatiques. Malgré la simplicité de DIANE, unéhgse d’'apprentissage était
nécessaire pour s'assurer que tous les élévesisagiirt I'outil. Nous ne voulions pas
faire une session d'apprentissage dans laquellxpdi@gmentateur fait une
démonstration, afin d'éviter la variabilité éverteedans la qualité de cette
intervention. Nous avons produitne vidéo interactive permettant a chaque éléve
d’apprendre I'utilisation de DIANE de maniere iné@plante de I'expérimentateur et du
groupe. Comme la capture d’écran en figure 45 mwigne, la vidéo consistait a suivre
un avatar montrant I'exemple de son inscriptionspde l'utilisation de DIANE. Les
éléves avaient simplement pour consigne de cliguerda fleche de droite lorsqu’ils
avaient compris et la fleche de gauche dans lecoatraire. La fleche de gauche
permettait de revenir en arriére et ainsi de rejtaadio et la vidéo.

Exercice N° 1 Ecris tes calculs et ta réponse dans cette feuille

jeanaB8ans, quel age aurat-il dans 1 Effacertoute la feuille | Passeralaligne | Annuler |
an?
Pour écrire, tu peux cliquer sur les mots de I'énoncé
i Voici ta table de travail, c'est ici
que nous répondrans aux
Effacer tout | Annuler | Ecrire dans |a feuille &nonceas.
Tu peux faire tes calculs ici
=
B HE R
=l = E
51 ol il =)
Exercice terming
c'est le dernier exercice
-

Figure 45. Capture d’écran de la vidéo interactive

Aprés avoir visionné la vidéo, les éléves avaientrpgache de répondre a des problémes
similaires a ceux présentés en démonstration disamti I'interface de résolution
(nommé « exercice simple » sur la Figure 45). Pdemiénoncés proposeés figurent des

énonceés dits « de remplissage ». Ces problemesefiennd’éviter que I'éléve repére
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des régularités entre les problemes et se baseetter observation pour répondre. lls
sont au nombre de 3. Nous avons utilisé la pogsilgue DIANE a d’organiser les

enoncés en séries (Figure 46) pour pouvoir progdsedres difféerents pour les énonceés
(et ainsi limiter les phénomeénes de copie sur lsinp et séparer les séries en une
premiére comportant 6 exercices, dont 1 «de resgdie » et une deuxieme

comportant 9 exercices, dont 2 « de remplissage ».

Choisis ta série d'exercices

uitter

Figure 46. Organisation des séries dans DIANE

9.4.2Problémes et difficultés liés a I'expérimentation

Les problémes ont été résolus en deux sessiongpdrienentation n'a pas pu étre
complétée par tous les éleves (25/40) du fait deufition d’'activités non prévues au
programme. Au moment de I'expérimentation, DIANRi€différente de la version
actuelle. Les diagnostics étaient réalisés au mbméme ou les enfants résolvaient les

problemes. Or, dans des cas rares, un bug se paiidiuuinant la série d’exercices.

Nous supprimons de I'analyse les problémes compléxdeux étapes avec question
intermédiaire, d’'une part parce que des pertegwotieu sur ces problemes, d’autre part
parce que nous avons finalement choisi de simpligs analyses. En effet nous
n'‘avions pas d’hypothése sur les implications d’'upestion intermédiaire dans les

problemes.

L’expérimentation n’est donc pas parfaite, toutefieis données restent analysables. Si
la perte de données occasionnée est toujours doaainlag notre cadre d’analyse nous
permet de rechercher des diagnostics méme sirteadblemes n’ont pas été résolus.
La conséquence est une diminution de la puissaese athalyses, mais I'objectif
consistant a mettre en évidence les différencasithablles n’est pas biaisé.

2

=
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9.4.3Modélisation dans STAR
Puisque I'objectif est d’exemplifier 'usage de SHRAlans un cas concret et que nos

données sont relativement faibles, un modele de retativement simple est testée.

9.4.3.1Modélisation du niveau de compétence

Dans chacune des catégories de problemes représelatdr difficulté est hiérarchisée.
L’hypothése souvent avancée est que le dévelopgetosiceptuel de I'enfant ne lui

permet de ne manipuler que certains schémas decriles relations mathématiques

entre les quantités du probleme.

Note — Dans cette partie, nous mettons en gras les cot@saet en italique les

propriétés pour éviter au lecteur de possiblesusions.

Nous choisissons de construire un modéle de comgedtkiérarchiqgue basé sur cette
échelle de difficulté. Ce modele de compétencerelsttivement classique dans la

littérature, il est proche de celui développé piéeyRet Greeno (1988).

Nous avons choisi de mettre les deux problémes lex@p au niveau 3 de la hiérarchie,
car bien qu’'une planification soit nécessaire, ridations mathématiques ne sont pas
plus compliquées dans ces problémes. Comme nowesrens plus tard, I'échec a ces
seuls problemes peut étre cependant prédit paor&rainte de ne pas réutiliser des

nombres.
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Type d . . .
ype X © Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3
Probléme
Lise avait 7 billes. Elle gagne 5 Amne avait 7 b1ll.es. Simon gagne 6 billes et
) Elle gagne des billes et elle a . . .
. billes. . . maintenant il a 13 billes.
Transformation . . maintenant 11 billes. . . L
Combien de billes a-t-elle ) . Combien Simon avait-t-il de
. Combien de billes a-t-elle .
maintenant? 5 billes?
gagné 7
Jean a 8 billes Clara a 9 billes Léaall billes
Carine a 5 billes de plus que . Elle a 5 billes de plus que
. Toma 14 billes. o
Comparaison Jean Combien de billes Tom a-t-il Iérome.
Combien Carine a-t-elle de 5 Combien Jéréme a-t-il de billes
billes 2 de plus que Clara? o

Claire a 3 billes. Paul a 4 bllles..
i ; Ensemble, Marie et Paul ont 11
Pierre a 9 billes.

Combinaison billes.

Combien de billes ont-ils Combien de billes Marie a-t-
ensemble ? elle 7

Zoé a 3 billes.

Sébastien a 5 billes de plus que
Complexe 1 Zoé.

Combien de billes ont-ils

ensemble ?

Ben a 6 billes. Si il met ses
billes avec Jessica, il y en a 14.
Combien Jessica a-t-elle de
billes de plus que Ben ?

Complexe 2

Figure 47. Problémes répartis selon leur typeletieseau de difficulté

Les niveaux de compétences peuvent donc étre slélenits STAR sans difficulté de la

maniére suivante :

« Le niveau 0 : contrainte interdisant la propriéte bonne réponse >sur

I'ensemble des problémes.

* Leniveau letniveau 2: contrainte interdisant la proprié€ébonne réponse »

sur un ensemble plus spécifique de problemes.

* Leniveau 3: interdit la propriété absence de bonne réponsee,qui permet

de simplifier I'écriture de la contrainte.

9.4.3.2Regles alternatives au niveau de compétence
En opposition avec l'idée que I'échec aux problempesvient d’'une lacune dans le

développement, nous avons eu l'occasion d’explbeex hypothéses.
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La premiere propose que les problemes soient repalul’utilisation des mots-clefs, la
deuxieme qu’ils soient interprétés de maniere jmréoronée. Ces deux hypotheses

émettent des prédictions parfois en désaccordldwgmthese d’échelle conceptuelle.

Dans cette partie, nous suggerons de voir ces hgpes comme des traits individuels,

possiblement en désaccord avec I'’hypothese dévetopiptale.

Deux autres regles sont donc écrites :

» Accord mot-clef : qui interdit 'absence de propriétéAecord_mot_cle$ sur
I'ensemble des problemes. Cette propriété est dgoan®utes les réponses qui
vont dans le méme sens que le mot-clef principaphbléme (ex. : gagner

prédit une addition).

 Accord interprétation : qui interdit l'absence de la propriété
« reinterprétation_possible sur I'ensemble des problemes. Cette propriété es
associée a toute formule qui peut étre comprisent®rme interprétation bonne

ou mauvaise du probleme.
Enfin, nous avons proposé que les éléves se domiesntontraintes d’utilisation des
nombres. Nous les décrivons aussi comme des rnegésibles.
» Pas de réutilisation: interdit la propriété «€utilisation_de_nombre
» Usage de tous lemombres : interdit 'absence de la propriété\d utilisé» et
I'absence de la propriétéN2 utilisé».

Seule une partie des propriétés dans DIANE estégildans notre analyse. Nous en

avons prévu d’autres, comme :

presence_verbalune verbalisation est donnée (e.g. Marie a &4jill

Absence Reponséenfant ne donne pas de réponse

Ininterprétable: I'enfant ne donne pas une réponse compréhensible

Verbal accord_questionla verbalisation suit les termes de la question

Verbal accord interprétation lorsque la verbalisation est en accord avec une

réinterprétation erronée du probleme.

Le Tableau 19 présente les réponses possiblesodlepre de transformation le plus
difficile. Toutes les propriétés que nous avonsspea établir dans DIANE sont

représentées, y compris celles qui n'ont pas éiléségs dans le cadre de notre
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modélisation. Dans ce tableau, les réponses semg@sent en 4 groupes. Le groupe
vert (trois premiéres réponses) correspond aux d®méponses accompagnees d’'une
verbalisation ; le groupe rouge (10 réponses st@grdes mauvaises réponses, aussi
associées a des verbalisations ; le groupe bleuégfdnses suivantes) comporte
'ensemble des réponses possibles sans verbatisatiendue ; le groupe gris (deux
dernieres réponses) représente les réponses 8 aufréponse vide, ininterprétable).

Les propriétés utilisées dans la modélisation sonén gras.
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Tableau 19. Tableau des réponses attendues ahbiempmet de leurs associations aux propriétés.

Simon gagne 6 billes et maintenant il a 13 billes.
Combien Simon avait-t-il de billes?

13-6=7 Simon avait 7 billes

13-6=7 Simon a gagné 7 billes

13-6=7 Simon a 7 billes

bonne_re

N1_utilisé _utilisé mot_clef _possible
X X X
X
X

verbal

X

1346=19 Simon avait 19 billes
13+6=19 Simon a maintenant 19 billes
13+6=19 Simon a gagné 19 billes
(pas de calcul) Simon a 6 billes
(pas de calcul) Simon a 6 billes
(pas de calcul) Simon avait 6 billes
(pas de calcul) Simon avait gagné 6 billes
(pas de calcul) simon avait 13 billes
(pas de calcul) simon gagne 13 billes
(pas de calcul) simon a 13 billes
6+13=19
13-6=7 X
6
13
(réponse vide)

(ininterprétable)

X X X X X X X X X

xX x

X X X X X

X X X X X

x

x X

XX X X X X X X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X X X
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verbal_ac verbal_accord _
ponse N2 accord_  reinterprétation présence_ cord_ques reinterpretatio

tion

X

>

n

X X X X X X X X X X X X X
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9.4.3.3Construction d’un modele
Un modéle définit les assemblages possibles déssréggées.

En raison de notre hypothese de travail, nous agboisi d’opposer les trois modes de
résolutions (conceptuelle, réinterprétation, mdéefsg et de la complémenter par des
heuristiques d’utilisation des nombres. La matdeel’onglet Model a donc la forme
représentée en Figure 48. Toutes les regles saaion d’exclusion sauf celles liées
a l'utilisation des nombres. En comptant le prefivide » (qui ne contient aucune
régle), nous avons donc 28 profils possitilelse message compressé utilise donc pour
encoder la réponse de chaque apprenant un prédixmille Log(28)=4.8 bits pour

décrire le profil sélectionné de I'apprenant.

. . . . ” . . tous les . p a s d.e
niveau 0 niveau 1 niveau 2 niveau 3 mots-clefs  reinterpretation réutilisation de
nombres

nombre
niveau 0 1 0 0 0 0 0 1 1
niveau 1 0 1 0 0 0 0 1 1
niveau 2 0 0 1 0 0 0 1 1
niveau 3 0 0 0 1 0 (0] 1 1
mots-clefs 0 0 0 0 1 (0] 1 1
reinterpretation 0 0 0 0 0 1 1 1
tous les nombres 1 1 1 1 1 1 1 1
pas de réutilisation de q q q : : - . 1

nombre

Figure 48. Modéle décrit dans STAR dans le cadnaealexpérimentation.

9.4.3.4Sorties du modele
Le modele associe a chaque sujet :

46 Détail du calcul : 6 régles de « mode de résatuticont possibles : 4 de compétence, 2 alterrsative
aucune regle sélectionnée, 7 en comptant I'absdeamode de résolution. De maniere compatible aux
autres, 2*2 possibilités d'utilisation des nombremt possibles. Nous avons donc 7*4=28 profils

possibles.
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* Son diagnostic, c’est a dire I'ensemble des réglassimulent au mieux son

protocole.

* La compression liee au diagnostic. Elle peut étgitye comme négative si le
colt des paramétres du modele n'est pas compemsk ghminution de la

complexité des observations.

* Une p-value issue d’'un test de permutation. Noppetons leurs significations
dans ce cadre : une p-value a 0.2 signifie quebuse collection de réponses
est tirée de I'échantillon, et qu'un diagnosticl@éeve « de Frankenstein » est
effectué, la probabilité, obtenue par simulatiome gon diagnostic ait un score
meilleur que celui de I'éléve courant, est de U2e p-value faible suggere donc
que les caractéristiques individuelles du sujetéb@dtcapturéedlos calculs de p-

values se font sur la base de 100 000 permutations.

9.4.4Résultats

9.4.4.1Pertinence des diagnostics

Tout comme les deux chapitres précédents, desureesoen ligne détaillant les
analyses sont mises a disposition. Les liens vessressources sont en annexe. Nous
avons suggéré précédemment (cf. Tableau 18) queekure de la pertinence des
diagnostics pouvait étre établie par le calcul conjde deux mesures pour chaque
enfant : la compression et la comparaison a des€k de Frankenstein » par un test de
permutation. La compression apportée par le modslenodérée (cf. Figure 49). Sa
moyenne offerte par le modeéle est négative (-0ifj7cb qui ne va pas dans le sens de
notre modeleEn effet il n'est capable de compresser les dongéegpour une quantité
réduite d’éleves. Comme nous I'avons précisé @td’échec dans la compression peut
étre explicable par un ratio quantité de donnéesesobombre de parametres du modele

trop bas.
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Histogram of datas$compression

fréquence

[ I I I |
-4 2 0 2 4

compression en bits

Figure 49. Compression en bits apportée par le faodiéne compression positive

indique que le modele a pu compresser les données.

Cet échec relatif n’interdit pas non plus la poéisib de capturer des différences
interindividuelles. Lorsque nous effectuons desstde permutation pour quantifier cet
aspect des diagnostics, nous obtenons des réqulliatsatisfaisants pour une partie des
diagnostics. La distribution des p-values est rig@oen Figure 50. Cette distribution est
encourageante dans la mesure ou prés de la megiéléves ont une p-value inférieure
a 0.10.
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Histogram of datas$pval

20
|

15
|

fréquence
10

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

p-values

Figure 50. Histogramme décrivant la répartition paslues

La répartition des p-values que nous avons tra@st pas suffisante pour testeidain
point de vue global le modéle a une pertinence pour capturer leséréifices
interindividuelles. Cette réponse ne peut étre maideque par la construction d'un test
unique. La solution la plus esthétigue que nousismuvée est d'agréger ces p-values
par la méthode de FislérCette méthode permet d’obtenir une p-value gbleal se
basant sur la propriété connue selon laguslgs I'hypothése nulle les p-values ont

une distribution uniforme. Il en suit que la somme des logarithmes des pegal

7 Si tous les éléves étaient passés sur les mérkmes, une solution plus directe pour construire
test global aurait été d'utiliser un test de pemtiah sur les moyennes dans les taux de compregsian
répondre a la question statistique suivante :"quelt la probabilité, en reconstituant 46 éleves de
Frankenstein, d’'obtenir une compression moyennmains aussi forte que la compression moyenne du
groupe de départ ?". Cette méthode est inadéquaf@tdjue la compression n'est pas indépendante du

nombre de problémes répondus.
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multipliée par (2) suit une loi du Chi2 avec 2k degreés de libéet&tant le nombre de-

values sommeées.

k
Xy ~ =2 In(p;)

i=1
Le calcul du test unilatéral nodonne une p-value inférieure & 1% qui permet d

nous assurer que le modeéle ne capture pas du

9.4.4.2Contenu des diagnost
Le Tableau 20indique le nombre ddois ou chaque reglest impliquée dans L
diagnostic Comme plusieurs regles peuvent faire partie diuéme diagnostic, |

tableau somme a plus de -

Tableau 20Nombre de fois ou chaque regle a été diagnos

. U de t
Niveau 0 Niveau 1 Niveau 2 Niveau 3 Accord . ACCf)rd4 , P4a‘s dé sage € Tots
mot-clef interprétation  réutilisation  les nombres
2 7 3 27 2 4 37 7

Nous notonsque les regles liees au niveau de compétence sSoist gpuven
diagnostiquées que celles décrivant une résolupan mot-clefs ou une pe
réinterprétation. Elles sont en relation exclushes problemes posés sont de diffict
croissante. Il n’est dongas surprenant de voir que le niveau de compétemealus de

complexité dans les protocoles que les deux aotoetes de résolutic

Les contraintes portarsiur 'usage des nombres ont souvent fait partieidgnostic.

notamment celle de nareutilisetion de nombres.

9.4.4.3Modeles alternatifs

Notre paradigme d’évaluation de diagnostic est lsaséun principe de sélection
modéles. Les regles Accord Mclef et Accord Interprétation sont relativement
utilisées dans la formulation du diagnostic. Sig les supprimons, deux évolutions

calcul de complexité allant dans le sens inverssel'de I'autre vont avoir lieu

* Moins de profils sont possible5x4=20). Donc, le colt pour indiquer ce
sélectionné diminue, et ce, pour chaque élevadse di.og,(28) a Low(20) ce

qui représente un gain de 0.49
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» Ces regles ne faisant plus partie du diagnostigr s cas dans lesquelles elles
étaient utilisées, la complexité pour décrire ldgve&s augmente, car un

diagnostic moins adéquat leur est associé.

La question est donc de savoir si la perte de gi@tiest compensée par la diminution
de la complexité. Nous créons donc dans STAR ungoredu modele dans laquelle
deux « 0 » sont placés dans la diagonale de laiamapour écarter ces regles et
relangons les analyses.

Les résultats obtenus vont plutét dans le sensette modification, méme si I'apport
n'est pas majeur. -0.32 plutdét que -0.77 bit péamdien modéle. La significativité de
cet apport peut étre obtenue par un test de Wiltg@aur échantillons appareillés (V =
3, p-value<1.10).

9.4.4.4Discussion des résultats

Ces résultats semblent, au premier abord, en dpposivec ceux obtenus dans la
deuxiéme partie des contributions sur les errewssdes problemes complexes.
Plusieurs éléments sont a prendre en compte pouelddiviser. Les problemes ne
représentent pas le méme niveau de difficulté. figt, da difficulté de ces problemes
les rendait tres demandeurs en ressources cognibae ailleurs, les analyses dans cette
partie different fondamentalement, car seules tesues différentes de I'absence de
réponse étaient analysées, ne représentant qu’oite® rdes réponses obtenues. Ici,
I'ambition était plus forte, nous avons cherchéeitra en évidence ces composantes de
la résolution comme des traits individuels que pi@mant conserverait sur tous les
problémes. Par ailleurs, l'activité de résolutiar péinterprétation ou par mots-clefs a
été mise en opposition avec un modele de compét@edernier étant plus prédictif,
les autres traits ont été écartés. Nous voyons anes autre limite du formalisme de
cumul de contrainte dans STAR. L’idéal aurait &éctiercher un terrain partagé entre
les différents modes de résolution du probleme, paemple en cherchant a
diagnostiquer des regles mises en jeu uniquemerdasnd’absence de solution. En
I'occurrence, il aurait été souhaitable de propaser contrainte d’interprétation ou de
mot-clef qui laisse la priorité aux régles moddiisie niveau de I'apprenant. Ce mode
d’écriture de regle n’est actuellement pas implémelans STAR.
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9.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une meswge sasle principe de minimum de
complexité pour donner aux modéles non probabslite moyens d’étre mesurés sans
étre dénaturés. Une telle mesure permet d'impléenent de guider les décisions dans

la construction d’'un modele ou I'élaboration dugtiastic d’'un éleve.
STAR est issue de deux problématiques que nousdéroas comme conjointes :
» La conception rapide du modele général de diagnosti

 L’évaluation de modele de diagnostic sans passer Ipa approches

psychométriques.

Le programme congu calcule un critere adapté agamme de modeles cognitifs
construits par des chercheurs en psychologie. SAARur but d’assister I'expert dans
sa tentative de compréhension et de descriptioncdegpétences et des conceptions

déviantes ou erronées des sujets.

Nous avons proposé un calcul supplémentaire peamntetie savoir si, outre la
diminution de la complexité des données de I'apgmgnle diagnostic permettait de
cerner les difféerences interindividuelles. En eflet but du diagnostic est de
personnaliser les apprentissages, donc la capaceéner les différences entre les sujets
est capitale. Cette mesure permet de soustrail@widuation du modele un certain
nombre de biais évaluant a la hausse ses qualiéghctives par la modélisation de
I'éleve « moyen ». En effet, il est tout a fait pidre d’avoir un modele, qui du point de
vue des métriques usuelles pour quantifier le poyw@dictif des modéles (Stamper,
Koedinger, & McLaughlin, 2013 pour une revue), seibon » car prédisant les
réponses les plus fréquentes, mais qu’il soit isibd® ou presque aux différences
interindividuelles. Pour tester cette sensibilit&st possible, par la méthode que nous
proposons, de quantifier a quel point le modele rastlleur dans son diagnostic
d’éléves réels que dans son diagnostic d’élevemetitués. Ce calcul peut étre effectué
guelque soit la statistique d’'intérét (pas seuldrteeréduction de complexité).

L'importance de cette contribution doit étre relm#e du fait que randomiser les
données des sujets pour étudier les qualités dedelessur ces sujets reconstitués est
une idée relativement simple et s’apparente a strdee permutation stratifié. Toutefois,
notre analyse de la littérature ne nous a pas paimirouver des approches similaires
en modélisation de I'apprenant.
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9.6 Discussion

STAR, en se limitant a des analyses basées suDle Mut, se prive des approches
plus probabilistes, comme les réseaux bayésiessigleement utilisés en Knowledge
Tracing (Harrison & Roberts, 2012). STAR pourrdareé&ventuellement étendu dans la
direction des modeles probabilistes et pourrait, lpaméme occasion, proposer des
criteres de sélection qui leur sont adaptés (MDhoglerne », AIC, BIC). Cependant,
ne serait-ce pas un pas de trop vers la génépiciEh effet, il vise plutbt a la
construction d'un espace d’écriture et d’évaluatmour des modeéles symboliques.
Nous avons précédemment insisté sur les limitesfadmalisme de STAR dans
I'expression de ses regles. Il a été particuliérgnpensé pour permettre une analyse du
comportement par contraintes. Laisser la poss@bdiassembler les regles autrement
gue comme un cumul de contraintes (ou de se compdifféremment sur les
propriétés problémes et réponses) est possible dangutur proche. Il faudrait
construire une interface offrant plus d’options saerdre l'utilisateur. L'essentiel est
que le modele congu puisse produire une liste dBlgppossibles dont chacun produit
des prédictions sur les données en entrée. Aindiinterface et les bibliothéques
concernant les regles et le modeéle peuvent étrelées, I'entrée (fichier dataP) et la
sortie (calcul du MDL et établissement d'un test mlErmutation) peuvent rester

inchangées.

L’idée directrice consistant a conserver les agpecin probabilistes des modéles a
trouvé cependant ses limites. Sous certaines ¢onsli{le cas ou le profil choisi ne
restreint pas suffisamment le champ des réponkesljisation d’'un bit « brut » pour
coder le respect du profil est une simplificatianilgfaut abandonner au profit d’'une

approche probabiliste (simplifiée).

STAR se base sur les propriétés associees auxsepaitiendues et aux problemes. I
est possible de I'utiliser en associant une pro@ngique a chaque réponse possible et
a chague probleme et ainsi abandonner la couchprdpgétés. Cependant, il est alors
difficile d’écrire des régles ayant du sens poucdacepteur de modeéle cognitif. Nous
pouvons aussi soulever un gquestionnement : esiskiple d'étiqueter des réponses
efficacement sans avoir une idée du modele quirnvaeadre compte ? Dans notre
modélisation, les propriétés telles qu’« accordsyabefs » et « accord réinterprétation »
montrent clairement une préparation a un modele pgutera sur ces aspects. La
construction d’'un ensemble de réponses attendugspeffrir du méme probléme. Elle

est construite avec l'idée que chaque type de s@parnun sens différent.
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Trois contre-arguments peuvent étre fournis popomére a cette critique :

1. Les réponses attendues peuvent étre justifiees lgans fréquences
d’apparition. Il est possible de voir un type dpadse apparaitre souvent, et
le mettre dans le modéle justement pour essaydiegpliquer par des
regles. Certaines réponses attendues et certaio@sgbdés peuvent se passer
d’'un modele pour exister. Par exemple : bonne ré@omauvaise réponse,

ininterprétable, pas de réponse... etc.

2. Dans le cadre d’'une absolue méconnaissance dudgypegles qui peuvent
étre construites, il est possible de simplifiersiestéme de propriété en
considérant que chaque probléme et chaque réptiesel@e ont une seule
propriété : elle-méme. Ainsi les regles dans STAR sont pas écrites
directement comme une matrice dont les colonnes et les ligioed les
problemes et les réponses attendues. Se débarrdssela couche
d’abstraction des propriétés permet d’éviter legasses dans la construction
des régles. Le prix a payer, cependant, est unte pker sens des regles
écrites (et donc une perte de repéres) d'ou unaitraebarbatif dans

I'écriture des regles.

3. Les regles ne sont pas le modele. Sauf si I'inddgece des regles est
assumee, il est nécessaire de définir leur orgamisaDans le cadre des
conceptions erronées par exemple, certaines neepeypas coexister, et
d’autres sont en relation d'implication. S'il esbgsible d’avoir des la
conception une certaine assurance dans la formeréges qui sont

construites, leur organisation peut rester une gdndécision.

Une autre critique possible de STAR est que sdisatibn excessive peut conduire a
un phénoméne de surajustement par le biais de di#ination répétée d’'un modéle. En
effet, STAR est construit pour permettre une maadélbon proactive avec I'évaluation.
S’il est utilisé pour tester une large gamme déesegt de modeles, alors il est possible
que certaines configurations apparaissent comnim@etes « par chance ». Cependant,
le surajustement causé par cette approche explerast tres faible comparée a une
approche d’apprentissage automatique dans laquedie « meilleures regles » et
« meilleurs modeles » sont trouvés automatiquen®hAR n’'implémente pas de tels
algorithmes justement pour permettre au cherchi@arice et de tester des modeles qui

font sens. L'activité de tester une grande quaxigténodeles est colteuse en temps et
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contre-productive, dans la mesure ou le modele rgémbtenu a de faibles chances
d’étre généralisable. Le fait de pouvoir testersurs modeles (ne serait-ce que deux
ou trois) crée un biais de sélection. De ce faipeut étre souhaitable d’analyser les
données en deux phases, d’exploration et d’évaluatiir de nouvelles données pour
obtenir des métriques fiables du modeéle sélectionné

Une approche souhaitable serait de comparer lae natrcelle des modeles de
compétences (espace de connaissances, Q-mattiesdjavaux originaux de Tatsuoka
ont pour but de diagnostiquer des regles par aettthode. Il serait par exemple
pertinent de comparer, par le biais d’'une simutatia fiabilité d’un diagnostic lorsqu'’il

est obtenu par les méthodes psychomeétriques assamigx Q-matrices et lorsqu’il est
obtenu par notre calcul basé sur le MDL. Dans tkecapécifique de l'arithmétique en
classe élémentaire, un espace de connaissancdéti@ié a été mis en place dans
I'environnement Merlin’s Math Mill (Schoppek & Tulj 2010). Ce modele et cet

environnement pourraient étre un terrain idéal pester STAR.

Une objection possible a I'approche que nous awtdseloppée porte sur I'aspect
prédictif du diagnostic construit. Il pourrait émegué qu’attester du pouvoir explicatif
du modéle n'est pas attester de son pouvoir pieédi2eux éléments de réponses
peuvent étre donnés a cette critique. Le premiedesappeler qu’'une implémentation
du MDL, lorsqu’il est appliqgué aux modeles probeids, revient, a un terme pres, a
appliquer un critére purement construit sur le pauprédictif du modéle : le BIC.
Ensuite, il est facile de montrer qu’'un modéle poédictif, dans notre implémentation
du MDL, ne permet pas de compresser les donnéesndatiele non prédictif, par
définition, ne permet pas d’apprendre des donndeslonne des compressions
équivalentes pour un enfant réel et pour un enfiatif issu d’'une permutation des
données. Dans des termes logiques, la propositibiork prédictif => Pas de
compression » peut étre renversée par « compressigmédictif ». Laquantification

de cette capacité prédictive n’est toutefois paesgible. Nous notons que c’est aussi le
cas pour des criteres de sélection de modelesutel’4IC le BIC et la plupart des
implémentations du MDL. Pour ces critéres, la vakdosolue fournie n’a pas de sens
dans l'absolu et permet simplement de comparer rdedéles. Au contraire, la
validation croisée permet de quantifier le pouymiédictif sur des données mises a
I'écart. Des travaux pourraient étre menés pourbioen les approches (MDL pour

choisir le modéle et CV pour mesurer ses capaqiéslictives). Ces travaux
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permettraient aussi de préciser quantitativementrdiation entre les capacités

prédictives et explicatives du modele.
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10 CONCLUSIONS ET
PERSPECTIVES

10.1Résumé des contributions

Comme l'indiquent VanLehn (1988) et Wenger (198&)diagnostic comportemental
est un préalable au diagnostic épistémique, eti-celdoit étre riche pour ouvrir le
champ des possibles. Pouvoir proposer et documemniervariété de problémes est
fondamental pour rendre un environnement d’apmsagie favorable a la modélisation
cognitive. Nous avons conc¢u un outil auteur peraméttie produire tout probleme a
structure additive. Lors de la création d’'un proide le concepteur est invité a le
décrire de maniere riche. Ce niveau d’exigence deégpouvant étre limitant du point
de vue du temps de création, permet de laissertosee usage ultérieur. Tout modéle
cognitif s’appuie sur des observations, et se d@tre le plus riche et le plus fiable
possible. Or, trés peu d’environnements proposastanalyse des réponses ouvertes
des apprenants. Nous avons construit un progranemdiaginostic avec deux qualités
qui le rendent unique dans la littérature : (1)éyi&Eue, ce qui fait écho aux propriétés
de l'outil auteur développé. Le module est capal@dediagnostiquer tout probleme a
structure additive, sans lui donner la structureegrobléme ; (2) prudent. Il évite de
faire des inférences trop risquées et fait remortses doutes » en cas d’inférence
modérément risquée. Nous avons pu évaluer la qualitmodule et I'informativité de
ses doutes, par la comparaison systématique aveocdieur humain sur une base de
données, et par une expérimentation permettantrégspr notre connaissance sur la

nature des désaccords. Le modéle de diagnosticraoptrer de bonnes performances
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avec 88 % d’'accord avec le codeur humain sur la dasdonnées considérée. Il a pu
aussi montrer la légitimité de ses doutes. Lorsgprecompteur de non fiabilité est a 0,
les cas de désaccords avec I’humain sont rares).(Lé&rsque les diagnostics humains
et machines sont comparés, le diagnostic automeatigmble I'emporter dans plus de la
moitié des cas. Réciproquement, lorsque le comptagmente, la quantité de

désaccord avec I'humain est importante (37 %). dquesle diagnostic humain et

machine sont comparés sur ces cas, I’humain emlasrteotes dans la grande majorité
des cas. En analysant la source des désaccords,anons cependant vu les limites
d’'un diagnostic comportemental qui ne prend pascenpte certains aspects comme les
solutions expertes des problemes analysés. Lailooidn associée a ce chapitre est
aussi de nature méthodologique. Notre étude maouieerendre le diagnostic modulaire

et autoévaluable est porteur d’informations. linper de mieux connaitre les points qui
peuvent étre revus ou améliorés, mais aussi ddspréson usage possible dans un
contexte de recherche en psychologie (utilisernfibin pour corriger la machine ou le

contraire).

Une fois les erreurs détectées, elles doivent powdtoe comprises, c’'est I'objet de
notre conception de la modélisation cognitive eAHEIDe ce fait, la largeur de bande
obtenue dans les travaux précédents n’est d’audtilité si elle n’est pas accompagnée
d’'une compréhension des différentes erreurs. Otreoles modeles experts, la
modélisation de la génération de réponse a un PédE\peu présente dans la littérature
des 30 dernieres années. Nous avons congu uneigatidél, relativement modeste, de
cette génération de réponse en nous basant syotingse des réinterprétations des
propositions du probleme et sur I'hypothése delikattion des mots-clefs du probleme
pour la résolution de probleme. Nous avons mislaoepun programme informatique
poussé et des méthodes d’analyses réfléchies gster tes hypotheses de la maniére la
plus appropriée possible. Des résultats substartiglété obtenus. Contrairement a nos
hypotheses allant plutét a I'encontre de l'idéendwrésolution par mots-clefs, nos
résultats sont plutét en faveur d'une coexistenes deux approches. De bons
arguments existent donc pour les phénomeénes den@riétations et de résolution par
mots-clefs, méme si notre étude a des angles muartmériteraient d’étre étudiés en
faisant varier le matériel. Cette partie est aupsrteuse d’'une contribution
méthodologique dans l'analyse de la qualité desligiiéns de modeles génératifs

déterministes. Une analyse construite sur la basetelsts de permutation a permis
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d’évaluer et de comparer des modéeles en restafroom au cadre d’analyse classique

en psychologie cognitive passant par le calcul-gealpes et de tailles d’effets.

L’ambition des EIAH est de pouvoir se centrer sapprenant avec autant, si ce n’est
plus, de pertinence qu’un humain. Ainsi, modélisgpprenant dans sa singularité est
un enjeu et une problématique de taille. La congeptle « modéle cognitif » est
ambivalente et recouvre plusieurs approches. Laensd veut a rebours des deux
tendances actuelles : (1) modéliser pour agir Us pite possible lorsqu’'une déviation
du modéele expert est détectée (2) prendre le telmgsrmer un diagnostic constitué se
rapprochant d’'une grille de compétences. Notre ntéloest de modéliser le
comportement dans sa régularité pour construire diagnostic. Cette approche n’est
pas nouvelle, mais restée en veille pour ce quceme les modeles symboliques. Nous
avons modestement contribué a la réouverture gmiie aux modeéles de régles en
construisant une nouvelle mesure pour quantifiar [@ertinence et un logiciel pour
accélérer leurs développements. Cette mesure arpoine le principe de minimum de
complexité et permet de conserver la forme non gbibiste des modeles de régles.
Dans cette conception, un modele est pertinenpstinet de réduire la complexité des
données. Cette mesure permet de quantifier langexte d’'un diagnostic en particulier,
et, par accumulation, du systéme qui les produitc&@mplément de cette mesure, nous
avons proposé une méthode basée sur la permu@®rdonnées des éléves pour
évaluer a quel point le modele cerne les différsmcerindividuelles. Sur la base de ces
calculs, un logiciel (STAR) permettant d’écriredet tester des modeles de regle a été
construit. Nous avons alors illustré son fonctioneat dans une expérimentation a
petite échelle visant a rechercher des differentesindividuelles dans le domaine de
l'arithmétique. STAR travaille avec des donnéediguétées ». Les réponses et les
problemes sont augmentés par une liste de desmspat sont fournis par DIANE.
STAR connecte ainsi les travaux sur DIANE (diagimosbmportemental et nouveau
systéeme de création de problemes) et les travaubasuodélisation des erreurs. Nous
avons pu construire un modele recherchant les aétges individuelles dans les
phénomenes étudiés dans le chapitre sur la motigfisdes erreurs. Les résultats
fournis par STAR sont mixtes, ce qui est probablendl a la faible quantité de

données que nous avons utilisées pour I'analyse.
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10.2Généralisation des resultats

Nos travaux peuvent-ils étre étendus a des proldadifirents ? Ce questionnement
varie selon les types de problemes envisagés.ohmit'abord des problemes a
structures additives. Nos travaux sur la génératimrreurs et sur le diagnostic
comportemental portaient sur des problemes avestuneture similaire. Outre I'aspect
« étapes multiples » de ces problémes, nous ramppglee deux stratégies de résolutions
étaient disponibles (une ou trois étapes). La dquesde la généralisation de nos
résultats doit donc étre posée. D’'un point de \tuietsil n'est pas possible d’affirmer
que des problemes dont la structure et la comgledifférent soient aussi faciles a

diagnostiquer ou générent les mémes comportementsdlutions mis en évidence.

En ce qui concerne la génération d'erreurs, lesgasus étudiés sont généraux et
n'utilisent pas le fait, par exemple, que deuxtétgaes de résolutions sont possibles
pour les résoudre. Le caractere essentiel de addepmes est leur complexité. La
difficulté de résolution de ce type de problémei$ egmnme un poids qui va permettre
I'’émergence de stratégies alternatives (comme s$aluton par mots-clefs) ou de
relachements de contraintes (didactiques ou irdtafives). Pour des problémes ne
comportant que deux nombres, nos résultats aureégeindant plus de difficultés a étre
reproduits dans la mesure ou I'espace de rechemegendré par la présence de deux
nombres seulement est minuscule comparé a un espasttué de 3 nombres. Si ces
analyses étaient a reprendre sur un matériel noyuvkaerait au contraire pertinent
d’employer des problemes contenant quatre nombkéise quantité pourrait
eventuellement ne jouer aucun role dans le probl€ate quantité, dans la théorie de
la résolution par mots-clefs, pourrait cependareg émployée dans les prédictions du
modeéle représentant cette stratégie, mais pasleélansdéle des réinterprétations. Ceci

permettrait de distinguer avec plus de puissargpriédictions des deux modeles.

Du point de vue du diagnostic comportemental, pe tye probléme pourrait aussi étre
intéressant a étudier. L’augmentation du nombrgudatités dans le probléme pourrait
provoquer des difficultés dans les opérations damdiglisations de formules, car les
sources possibles expliquant la présence d’'un m@nmmonnue sont statistiquement
augmentées. En effet, nous avons établi que lesile®mdherchant a établir les sources
des nombres utilisés manquaient d’efficacité, gesatrquoi multiplier les sources peut

poser un probléeme nouveau.
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Il est aussi possible de se questionner sur lebl@res faisant intervenir d’'autres
opérations comme les problemes de multiplicatiodeetlivision. En ce qui concerne le
diagnostic comportemental, des difficultés peuvemtvenir. La nouvelle forme des
opérations doit étre prise en compte pour integprégs formules et les éventuelles
erreurs de calcul. La division pose peut-étre pleproblemes dans la mesure ou les
questions ou les étapes intermédiaires peuvenaser Isur le « reste » de I'opération.
Autrement dit, un méme calcul peut avoir deux pobiduns qui peuvent étre employées
dans la suite des calculs. Il y a donc une ouvertlwr champ des possibles pour la
division qui pourrait étre problématique lorsques @marches de désambigulisation

doivent étre réalisées.

Les problemes arithmétiqgues ne sont pas les sealdemes scolaires basés sur un
énoncé dont le texte décrit une situation. Toujadass le domaine mathématique,
certains problemes d'algebre contiennent un text@térpréter. Les problemes de
physique sont aussi concernés, méme si la deserigiés problemes est parfois mixte
(en passant par exemple par des schémas). Popraidemes, la démarche de notre
modéle de diagnostic comportemental semble beaucmips applicable du fait de la

variété d'opérations possibles dans le cas de Imighe et de I'importance des

explications. Dans les problemes d’algébre, lalufiem n’est plus réalisée par une
succession d'opérations, mais par la simplificatmpogressive d’'une (ou plusieurs)

équation(s). La forme générale de notre diagnasitieportemental n’est plus tout a fait

applicable.

10.3Convergence des contributions

Cette thése a été effectuée avec la ferme conmigtie, sur le sujet de la modélisation
du comportement, la psychologie cognitive et laheeche dans les environnements
d’apprentissages peuvent travailler ensemble peur propre essor. L’état de lart,
notamment dans le domaine des PAEV a montré qte dgbtamique de collaboration
n'était pas completement réalisée, autrement ditlgu« fusion » ou le « mariage » des
disciplines idéalisé il y a plusieurs décenniesraiant pas eu lieu. Notre analyse de la
littérature nous a permis de mieux saisir les bffiés obstacles pour ce rapprochement
notamment les difficultés d'utilisation des modélesgnitifs dans le cadre de la
production de diagnostics. La question est a |la thiéorique (développement de
modeles explicatifs) et technique (comment les iexgr, les mesurer, les employer

dans un contexte interdisciplinaire). Chacune aegributions présentées a eu pour but
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de proposer des piéces de ce puzzle dans le cadeerdsolution de PAEV. Les trois
parties contributives répondent donc a des proligmes distinctes, mais

convergentes, car elles cherchent a répondre aabieme de nature globale. Nous
consacrons donc une partie pour préciser les sigseegtre les différentes contributions
présentées.

Les trois modeles construits ont une synergie @didire, ils peuvent outiller le
chercheur dans ses recherches portant sur la tiésotle PAEV variés. Les outils que
nous avons développés sont relativement générigaeg,li permet a d’autres théories,
modeles ou problemes d'étre exprimées a l'aide ¢&8NB, de STAR et de notre
programme de génération d’erreurs. Plusieurs sio&nsont imaginables. Le modele de
production d’erreurs pourrait étre adapté pouretestautres hypothéses sur la
résolution de probléemes complexes ou sur des prademathématiques différents. Si
ces hypothéses permettent de générer des répametep des observations dans une
base de données alors le chercheur peut etudrdiepgloi de STAR, la pertinence de
ces hypotheses pour le diagnostic particulier d&ses. STAR lui permettrait, le cas
échéant de tester plusieurs modeles cognitifs parcdicul intégré des taux de
compression. DIANE pourrait jouer des réles vadéns ce scénario. L'EIAH pourrait
servir : (1) en amont pour, dans le cadre d’'undyaraxploratoire, obtenir des données
sur une large échelle sans chercher forcémenteniotiteaucoup de données pour un
méme éléve ni contrdler finement les conditionsxpiéimentation, (2) en position
intermédiaire pour réaliser une expérimentationsddes classes et récupérer des
données dans STAR au moyen de la passerelle erist@®rans une démarche
exploratoire, le chercheur peut aussi modifierplexpriétés sur les problémes et sur les
réponses attendues dans DIANE avant d’'importerd@ueimporter) les données dans
STAR et affiner son modele (3) en aval, pour irtégdans DIANE un outil de
diagnostic spécialisé basé sur les recherches meBé&NE permet dans ce cas de
collecter les données, mais aussi de réaliser agndstic comportemental automatique
tout en repérant ses interprétations les moinsgeapour permettre a I'expérimentateur

de corriger efficacement.

Notre these permet-elle I'idéal d’'union entre lggt®logie cognitive et les EIAH telle

que nous l'avons esquissé en introduction ? A glus titre, le chemin est encore long.
Nous avons défendu 'idée que le développemenystérmes de diagnostic peut former
un terrain d’entente. Or pour qu’un systeme derhatic puisse étre porteur autant en
psychologie que dans les environnements d’appeagfes, il faut qu’il puisse apporter
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des informations fiables et utiles. Quant a I'téililu diagnostic, c’est un point que nous
avons laissé de coté dans notre thése en présupppsan diagnostic profond et fiable

de l'apprenant avait de faibles chances d'étre ilisable d'un point de vue

pédagogique. D’autres recherches doivent étre msepéalidactique par exemple, pour
étudier la pertinence des diagnostics de modeélebsigues. Certains outils, comme
Pépite, utilisent le diagnostic pour la constructde groupes (Delozanne et al., 2008).
Un autre intérét du diagnostic serait d’outillepl®fesseur. Il constituerait, en d’autres

termes, un éclairage cognitif des performancesddgasse ou de certains de ses éleves.

10.4Perspectives

Le travail de génération d’erreurs a été établisdan esprit de geénéricité. Il prend

racine dans une approche générale basée sur |dardmecontraintes (Richard et al.,

2009, 1993) qui est adaptée pour concilier des osamtes hétérogénes dans la
résolution de probleme. Le modele général de comés a agi ici comme un cadre

d’analyse. Il ne peut étre testé, mais peut inspiraplémentation d’'un modéle, ses

modes d’analyses et l'interprétation des résultags. modeles programmés permettent
de générer des erreurs en fonction des paramébrasesl par l'utilisateur. Par cette

modélisation, certains aspects de la résolutiomnee les difficultés linguistiques et les

stratégies par mots-clefs, ont pu étre étudiésutiea facteurs ont été laissés de coté,
notamment les effets de contenu ou la charge enoinérde travail. Nous soulignons

donc qu’il s'agissait moins de construire un modalesolument général que de

construire des modeles pour tester des hypothemgisutieres sur la résolution de

probleme et d’évaluer leur potentiel pour expliqoertaines erreurs.

Si, comme nous I'avons souligné dans le paragrgpéeédent, il est difficile d’avoir

des certitudes sur la prolongation théorique de néssltats sur d’autres probléemes,
mais il est possible d’investiguer efficacementtecajuestion par I'emploi de nos
programmes. lIs sont développés a un haut niveagédéralité pour étre utilisés sur
d’autres données ou EIAH. En effet, le modele @gnibstic comportemental ne prend
en entrée que les nombres de I'énoncé et la rédunse de I'enfant pour réaliser son
diagnostic. Si d’autres bases de données sont raiskspositions, I'établissement du
diagnostic comportemental est pratiquement immeédiatitefois, sa validité ne peut-
étre mesurée qu’en présence d'un diagnostic comperital concurrent pour lequel il
est attribué un haut niveau de confiance. Vraisabibiment, le seul type de diagnostic

répondant a cette exigence est le diagnostic hurgalisé par un expert.
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La question de I'emploi du programme générant desues sur d’autres problemes est
plus complexe. Le modele des mots-clefs est reatent autonome et simple dans son
implémentation, méme si nous avons souligné quetma versions devraient étre
testées. Le modéle des réinterprétations est unppheucomplexe, car il cherche a
résoudre le probleme par I'emploi de réinterprétetipréconstruites. L’humain, dans ce
cadre, doit cependant décrire la structure mathgoeat du probleme et les
interprétations alternatives de chaque proposiponr pouvoir faire fonctionner le
programme. Cette étape n’est pas excessivemenidorg le nombre de formulations
mathématiques étant fini, il est possible de réeywsl des blocs déja construits dans
notre implémentation. Une amélioration conséqusatait de construire un mécanisme
générant ces réinterprétations. En d’autres terespect génératif du modele est
limité s’il est comparé, par exemple, au progran8mra qui produit des erreurs par
'emploi d’'une théorie générale. Nous n’avons, datren coté, pas d’hypothéses
génératives sur la production des réinterprétatiGedies-ci ont été listées a la main sur
la base de la littérature existante et sur un grénde similarité linguistique entre les

différentes propositions.

Dans notre troisieme partie, nous avons développ® méthode et un outil pour
réactiver la place des modéles symboliques danglilgmnostics cognitifs. Dans la
construction de cette méthode, nous avons expheite critiqué le diagnostic basé sur
la Rule Space Method issue de la psychométrie ipateament parce qu’il ne tirait pas
parti de la richesse des erreurs dans son diagriestiegle erronée. Pour appuyer notre
argumentaire, il serait intéressant, sur des dannéalles ou simulées, de comparer la
puissance statistique d’'un diagnostic établi parenméthode et d’'un diagnostic établi
par cette technique. Une possibilité serait aldétudier la propension de chaque
méthode a établir des erreurs de diagnostic loregnieau de bruit augmente (pour les
données simulées) ou lorsque des données sontirm@pprou dégradées (pour des

données réelles).

Un certain nombre de perspectives transversalegepe@étre établies. Nos méthodes
statistiques basées sur les tests de permutatiomapent étre utilisées dans d’autres
contextes. Il est difficile de se prononcer de raemdéfinitive sur cette idée, mais notre
étude de la littérature ne nous a pas permis dedrode méthodes similaires pour la
quantification de la pertinence de modeles cognéii utilisant une méthode basée sur
les tests de permutations. Si les conditions s8tgmt, nos méthodes pourraient étre

réemployées dans d’autres contextes. Dans notigetre partie, I'utilisation d’'une
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permutation nous permet de savoir si notre modséle sensible aux différences
interindividuelles. Dans notre deuxieme partietecehéme meéethode nous permet de
répondre de maniére directe a la question « Questela probabilité qu'un modele
faisant autant de prédictions (que notre modelpgqué) explique autant d’observations
(que notre modéle proposé) ? ». Cette techniquagiate contourner la difficulté posée
par le caractére déterministe et binaire des piiéds tout en préservant la distribution
réelle des observations. Il est plus difficile gdhguer cette méthode a tous les modeles
cognitifs déterministes, car il est nécessaire dwoder d'un espace légitime de
prédictions possible dont les prédictions du model# un sous-ensemble. Cette étape
est délicate, dans notre étude, par exemple, ladmifréquence des réponses selon
leurs formes nous a conduits a introduire des tssttifiés pour éviter que cette
variabilité cause un biais dans nos analyses. Dareas de Sierra par exemple, la
méthode n’est pas directement applicable, caruil feterminer un espace de bugs ou
d’observations possible qui fasse sens. Il esffen difficile de construire et de justifier
cet espace dans un domaine aussi ouvert que |e$rastiions posées. Si plusieurs
modeéles concurrents avaient amené des espacesgdedifiérents alors il aurait été
possible d’établir des analyses du méme type esidé&rant que I'espace des bugs
possibles est I'union de ces espaces et d'utilises méthodes comparatives pour
comparer les modeles entre eux. Cette méthodet quanaii avantage d’éviter d'utiliser
plus d’'une mesure pour comparer des modeles camtaymmais elle ne peut faire sens
gue si I'espace de bugs issus de I'union des medsiegrand, ce qui ne semble pas étre

le cas actuellement du fait du manque de concwidmSierra.

Une autre perspective importante, transversale s trams contributions, serait de
travailler avec des données plus riches que lgpense finale » de I'apprenant. Par
exemple, une réponse d'éleve contient souvent ddsuls effectués et parfois
supprimés. Ces errements sont constitutifs a jtitsee du protocole de résolution du
sujet. Pour pouvoir les traiter de maniere finajséfaut étre capable conjointement de
les détecter dans le cadre d’'un EIAH (partie 19,denuler dans le cadre d’'une théorie

explicative (partie 2), et les intégrer dans ungdastic cognitif (partie 3) ce qui
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représente un travail important, mais peut-étretepor La richesse d’'une réponse
dépasse ces calculs abandonnés et une variétésids gont possibles allant de la
dimension temporelle des actions dans la résolutamuellement enregistrés dans
DIANE, mais non traités) jusqu’aux mots qui la cars@nt en passant par la forme des
calculé®. Ces informations supplémentaires & condition pfémenter leurs détections
et de décider de leurs emplois peuvent affinerdgribstic comportemental et cognitif
du sujet en donnant plus de poids a certaines hgpes selon leurs valeurs. Les mots
utilisés pour justifier un calcul et la forme ddad peuvent éventuellement étre utilisés
pour aider a la détermination de la présence oud®oréinterprétation. Les temps de
résolutions et les errements peuvent aussi éclirerature des processus cognitifs
engages dans la résolution. Ces données peuvesitédager des questions qui restent
ouvertes dans notre deuxiéme partie. Par exempke, etreurs qui s’expliquent
seulement par le modeéle par mot-clef sont-ellesrai#s dans une résolution « rapide et
directe » ou dans «une résolution lente et labsde> ? Répondre a cette question
permettrait de savoir si les mots-clefs sont @sligprées un relachement successif de
contraintes ou comme une stratégie utilisée d’embl#ans le cadre de STAR ces
données fournissent au programme d’autres dimemsjonpeuvent étre compressées a
condition d’étre capable de construire un modéldeguexplique et constituent donc, de

maniere légitime, une opportunité pour des modgles fins de montrer leurs valeurs.

“8 Dont la relation avec la représentation mentalprdbléme est bien établi (Brissiaud & Sander, 2010

244 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie

11 BIBLIOGRAPHIE

Aamodt, A., & Plaza, E. (1994). Case-based reagoniRoundational issues,
methodological variations, and system approacA¢sCommunications7(1),

39-59.

Adesina, A., Stone, R., Batmaz, F., & Jones, 11@0Touch Arithmetic: A process-
based Computer-Aided Assessment approach for eamtuproblem solving
steps in the context of elementary mathemat@mmputers & Educatign78§,

333-343. http://doi.org/10.1016/j.compedu.2014.06.0

Akay, H., & Boz, N. (2010). The Effect of Problemdihg Oriented Analyses-1l Course
on the Attitudes toward Mathematics and Mathemat®alf-Efficacy of
Elementary Prospective Mathematics TeachAatstralian Journal of Teacher

Education 35(1), 59-75.

Anderson, J. (1984). Cognitive psychology and liggeht tutoring. InProceedings of

the Cognitive Science Society Conferefpge 37-43).

Anderson, J. R., & Schunn, C. (2000). Implicatiaighe ACT-R learning theory: No
magic bullets.Advances in Instructional Psychology, Educationa&sign and

Cognitive Sciengel—-33.

Bruno Martin - Juin 2016 245



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

Atkins, J. (2005). The Association between the bisAccelerated Math and Students’

Math Achievement. Retrieved from http://dc.etsu/etili1028/

Balacheff, N. (1994). Didactique et intelligencéifanielle. Recherches En Didactique

Des Mathématiqued 4, 9-42.

Balacheff, N. (1995). Conception, connaissanceoacept. InSéminaire de I'équipe
DidaTech, IMAG (pp. 219-244). IMAG Grenoble. Retrieved from

https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01072247/

Bartlett, F. C., & Burt, C. (1933). Remembering:sfudy in experimental and social

psychologyBritish Journal of Educational Psycholody(2), 187—-192.
Baruk, S. (1985)L'age du capitaine: de I'erreur en mathématiquEslitions du Seuil.

Beck, J., Woolf, B. P.,, & Beal, C. R. (2000). AD\O®: A machine learning

architecture for intelligent tutor constructiog®dAl/IAAI, 200Q 552-557.

Birch, M., & Beal, C. R. (2008). Problem Posing AmimalWatch: An Interactive
System for Student-Authored Content. FhAIRS Conferencépp. 397-402).

Retrieved from http://www.aaai.org/Papers/FLAIRR0-LAIRS08-096.pdf

Bloom, B. S. (1984). The 2 sigma problem: The deéoc methods of group instruction

as effective as one-to-one tutorigfucational Researchgt3(6), 4-16.

Bourgeois-Gironde, S., & Van Der Henst, J.-B. (2068w to open the door to System
2. Debiasing the bat-and-ball probleRational Animals, Irrational Humans

235-252.

Bradshaw, L., & Templin, J. (2014). Combining iteesponse theory and diagnostic
classification models: A psychometric model forlgwpability and diagnosing

misconceptionP?sychometrika7(3), 403—-425.

246 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie

Briars, D. J., & Larkin, J. H. (1984). An integrdtenodel of skill in solving elementary

word problemsCognition and Instructionl(3), 245—-296.

Brissiaud, R. (1988). De lI'age du capitaine a I'aye berger: Quel contrdle de la
validité d'un énoncé de probleme au CERevue Francaise de Pédagagie

82(1), 23-31. http://doi.org/10.3406/rfp.1988.1457

Brissiaud, R., & Sander, E. (2010). Arithmetic wagpdoblem solving: a Situation

Strategy First frameworlDevelopmental Sciencg&3(1), 92—-107.

Brown, J. S., & Burton, R. R. (1978). Diagnostic diéts for Procedural Bugs in Basic

Mathematical Skills* Cognitive Scienge(2), 155-192.

Brown, J. S., & VanLehn, K. (1980). Repair theofy.generative theory of bugs in

procedural skillsCognitive Sciencel(4), 379-426.

Burton, R. (1982). DEBUGGY: Diagnosis of errors lrasic mathematical skills.

Intelligent Tutoring Systems. Academic Press, Lando

Castro-Martinez, E., & Frias-Zorilla, A. (2013). dwtep arithmetic word problems.
Montana Mathematics Enthusiast  10. Retrieved from
http://www.math.umt.edu/TMME/vol10noland2/15-Castro

Frias_pp379_406.pdf

Chaachoua, H., Nicaud, J. F., & Bittar, M. (200&Rétermination automatique des
théoremes-en-acte des éleves en algebre. Le ca&sjdatons et inéquations de

degré 1.». IrActes de la conférence EIAH 20Qip. 33-45).

Chaachoua, H., Nicaud, J.-F., Bronner, A., & Boehin, D. (2004). Aplusix, a learning
environment for algebra, actual use and benefitsCME 10: 10th International
Congress on Mathematical Education, July 4-11, 20048). Retrieved from

http://hal.univ-grenoble-alpes.fr/hal-00190393/

Bruno Martin - Juin 2016 247



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

Chaillet, V. (2014).Les déterminants de la résolution de problémesharitiques
Influence du caractere statique ou dynamique deob&é sur le choix de la
procédure et la nature des erreurs Retrieved from

http://www.theses.fr/2014PA080035

Chaitin, G. J. (2005). Epistemology as informatikeory: From leibniz to omega.

arXiv Preprint math/050655Retrieved from http://arxiv.org/abs/math/0506552

Chang, K.-E., Sung, Y.-T., & Lin, S.-F. (2006). Copater-assisted learning for
mathematical problem solvingComputers & Educatign46(2), 140-151.

http://doi.org/10.1016/j.compedu.2004.08.002

Chang, K.-E., Wu, L.-J., Weng, S.-E., & Sung, Y.f2012). Embedding game-based
problem-solving phase into problem-posing systemnf@thematics learning.
Computers & Educatign 58(2), 775-786.

http://doi.org/10.1016/j.compedu.2011.10.002

Chater, N. (1999). The search for simplicity: A damental cognitive principlePhe

Quarterly Journal of Experimental Psychology: Sexth 52(2), 273—-302.

Chater, N., & Vitanyi, P. (2003). Simplicity: a dying principle in cognitive science?

Trends in Cognitive Scienge&l), 19-22.

Choi, D., & Ohlsson, S. (2010). Cognitive flexibylithrough learning from constraint
violations. InProceedings of the Nineteenth Annual ConferencéBemavior
Representation in Modeling Simulation Retrieved from

http://www.dongkyu.com/Resume_files/brims10_findf.p

Chrysafiadi, K., & Virvou, M. (2013). Student mode approaches: A literature
review for the last decad&xpert Systems with Applicatignd0(11), 4715-

4729. http://doi.org/10.1016/j.eswa.2013.02.007

248 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie
Cohen, P. R., Beal, C. R., & Adams, N. M. (2008heTDesign, Deployment and

Evaluation of the AnimalWatch Intelligent Tutorirgystem. (pp. 663-667).

Retrieved from http://ebooks.iospress.nl/Download4455

Coquin-Viennot. (2000). Lecture d’énoncés de pnolde arithmétiques: effet d'une

introduction thématique sur la construction deslarésentation, pp. 41-58.

Coquin-Viennot, D. (2001). Problémes arithmétigwesbaux a I'école: pourquoi les

éleves ne répondent-ils pas a la question pdse&ihce 53(2), 181-196.

Corbett, A. T. (2001). Cognitive computer tutoralhving the two-sigma problem. In

User Modeling 2001pp. 137-147). Springer.

Corbett, A. T., & Anderson, J. R. (1994). Knowledgacing: Modeling the acquisition
of procedural knowledgdJser Modeling and User-Adapted Interactjai{4),

253-278.

Corbett, A. T., & Anderson, J. R. (2001). Locuseddback control in computer-based
tutoring: Impact on learning rate, achievement atidudes. InProceedings of
the SIGCHI conference on Human factors in compusiysiemgpp. 245-252).

ACM. Retrieved from http://dl.acm.org/citation.cfrd2365111

Cummins, D. D. (1991). Children’s interpretation§ arithmetic word problems.

Cognition and InstructioyB(3), 261-289.

Cummins, D. D., Kintsch, W., Reusser, K., & Weimé&, (1988). The role of

understanding in solving word problen@ognitive Psychology((4), 405-438.

d Baker, R. S., Pardos, Z. A., Gowda, S. M., NopiaeB., & Heffernan, N. T. (2011).
Ensembling predictions of student knowledge withimelligent tutoring

systems. IrUser Modeling, Adaption and Personalizati@op. 13—24). Springer.

Bruno Martin - Juin 2016 249



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

Daroczy, G., Wolska, M., Meurers, W. D., & Nuerk,-€. (2015). Word problems: a
review of linguistic and numerical factors conttilng to their difficulty.

Frontiers in Psychologyb. http://doi.org/10.3389/fpsyg.2015.00348

De Corte, E., Verschaffel, L., & De Win, L. (19839nfluence of rewording verbal
problems on children’s problem representations aptltions. Journal of

Educational Psychology7(4), 460.

De Corte, E., Verschaffel, L., & Greer, B. (200Q@onnecting mathematics problem
solving to the real world. IfProceedings of the International Conference on
Mathematics Education into the 21st Century: Mathtes for living (pp. 66—

73). Retrieved from http://math.unipa.it/~grim/Jdge.PDF

De Corte, E., Verschaffel, L., & Pauwels, A. (199@fluence of the semantic structure
of word problems on second graders’ eye movemdoisrnal of Educational

Psychology82(2), 359.

de la Torre, J. (2009). A Cognitive Diagnosis Mottel Cognitively Based Multiple-
Choice Options. Applied Psychological MeasuremenB3(3), 163-183.

http://doi.org/10.1177/0146621608320523

De Neys, W., Rossi, S., & Houdé, O. (2013). Batdlsb and substitution sensitivity:
cognitive misers are no happy fooRsychonomic Bulletin & Revigv((2),

269-273.

DeCarlo, L. T. (2011). On the Analysis of Fract®ubtraction Data: The DINA Model,
Classification, Latent Class Sizes, and the Q-MatApplied Psychological

Measurement3y(1), 8-26. http://doi.org/10.1177/0146621610377081

Dehaene, S. (2001). Précis of the number séisel & Language16(1), 16—36.

250 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie
Delozanne, E., Prévit, D., Grugeon, B., & ChenetoFo (2008). Automatic multi-
criteria assessment of open-ended questions: astadg in school algebra. In
Intelligent Tutoring Systems(pp. 101-110). Springer. Retrieved from

http://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-%8132-7_15

Delozanne, E., Prévit, D., Grugeon-Allys, B., & @keotot-Quentin, F. (2010). Vers
un modele de diagnostic de compétenibechnique et Science Informatiques

29(8-9), 899-938.

Depaepe, F., De Corte, E., & Verschaffel, L. (2019tudents’ Non-realistic
Mathematical Modeling as a Drawback of TeacherslieBe About and
Approaches to Word Problem Solving. From beliefs to dynamic affect

systems in mathematics educat{pp. 137—156). Springer.

Derry, S. J., Hawkes, L. W., & Tsai, C. (1987). eory for remediating problem-
solving skills of older children and adultsducational Psychologis2(1), 55—

87.

Desmarais, M. C., Beheshti, B., & Naceur, R. (2012 to skills mapping: deriving a
conjunctive g-matrix from data. Imtelligent tutoring systemp. 454-463).
Springer. Retrieved from http://link.springer.cohdpter/10.1007/978-3-642-

30950-2_58

Desmarais, M. C., & Naceur, R. (2013). A matrixtfazation method for mapping
items to skills and for enhancing expert-based Qrlts. In Artificial

Intelligence in Educatioifpp. 441-450). Springer.

Dessalles, J.-L. (2013). Algorithmic simplicity ancklevance. In Algorithmic
Probability and Friends. Bayesian Prediction andtificial Intelligence (pp.
119-130). Springer. Retrieved from
http://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-64B58-1 9

Bruno Martin - Juin 2016 251



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

DiBello, L. V., Roussos, L. A., & Stout, W. (200631A Review of Cognitively
Diagnostic Assessment and a Summary of Psychomdtdels. InHandbook
of Statistics (Vol. 26, pp. 979-1030). Elsevier. Retrieved from

http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S016$4106260310

DiBello, L. V., Stout, W. F., & Roussos, L. A. (199 Unified cognitive/psychometric
diagnostic assessment likelihood-based classificatechniques.Cognitively

Diagnostic Assessmerd61—-389.

Dijk, T. A. van, & Kintsch, W. (1983)Strategies of discourse comprehensibiew

York: Academic Press.

Dillenbourg, P., & Self, J. (1992). A framework fégarner modellinglnteractive

Learning Environment(2), 111-137.

Dubois, D., Nkambou, R., Quintal, J.-F., & SavaFd, (2010). Decision-making in
cognitive tutoring systems. ddvances in intelligent tutoring systefpg. 145—
179). Springer.

Durand, C., & Vergnaud, G. (1976). Structures dailtbs et complexité
psychogénétique. Revue Francaise de Pédagagie36(1), 28-43.

http://doi.org/10.3406/rfp.1976.1622

Efron, B., & Tibshirani, R. (1986). Bootstrap metisofor standard errors, confidence

intervals, and other measures of statistical acgu&tatistical Sciengeb4—75.

El-Kechai, N., Delozanne, E., Prévit, D., Gruge®), & Chenevotot, F. (2011).
Evaluating the performance of a Diagnosis SystemSahmool Algebra. In
Advances in Web-Based Learning-ICWL 20{dp. 263-272). Springer.

Retrieved from http://link.springer.com/chapterf@7/978-3-642-25813-8_ 28

252 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie
Elmadani, M., Mathews, M., & Mitrovic, A. (2012). dba-driven misconception

discovery in constraint-based intelligent tutorisgstems. Retrieved from

http://ir.canterbury.ac.nz/handle/10092/7399

Fidler, F. (2002). The fifth edition of the APA Higation Manual: Why its statistics
recommendations are so controversidducational and Psychological

Measuremen62(5), 749-770.

Fuchs, L. S., Compton, D. L., Fuchs, D., PowellRS.Schumacher, R. F., Hamlett, C.
L., ... Vukovic, R. K. (2012). Contributions of domageneral cognitive
resources and different forms of arithmetic develept to pre-algebraic
knowledge. Developmental Psychology  48(5), 1315-1326.

http://doi.org/10.1037/a0027475

Fuchs, L. S., Fuchs, D., Compton, D. L., Hamlett,LG & Wang, A. Y. (2015). Is
Word-Problem Solving a Form of Text Comprehensi@ttentific Studies of

Reading 1%(3), 204—223. http://doi.org/10.1080/10888438.200685745

Fuchs, L. S., Fuchs, D., Compton, D. L., PowellRS.Seethaler, P. M., Capizzi, A. M.,
... Fletcher, J. M. (2006). The Cognitive CorrelatdsThird-Grade Skill in
Arithmetic, Algorithmic Computation, and Arithmeti&ord ProblemsJournal
of Educational Psychology 98(1), 29-43. http://doi.org/10.1037/0022-

0663.98.1.29

Fuchs, L. S., Fuchs, D., Prentice, K., HamlettL CFinelli, R., & Courey, S. J. (2004).
Enhancing Mathematical Problem Solving Among Thadhde Students With
Schema-Based Instructiodournal of Educational Psycholog96(4), 635—-647.

http://doi.org/10.1037/0022-0663.96.4.635

Bruno Martin - Juin 2016 253



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

Fuson, K., Hudson, K., & Pillar, R. (1997). Phaséslassroom mathematical problem-
solving activity. Employing Children’s Natural Powers to Build Algakr

Reasoning in the Context of Elementary Mathematics

Gamo, S., Nogry, S., & Sander, E. (2014). REDUIRESLEFFETS DE CONTENUS
EN RESOLUTION DE PROBLEMES POUR FAVORISER LA
CONSTRUCTION D'UNE REPRESENTATION ALTERNATIVE.Cahiers

Des Sciences de I'Education—Université de Lieg@ €36, 35.

Gamo, S., Sander, E., & Richard, J. F. (2010). Sfanof strategy use by semantic
recoding in arithmetic problem solvingearning and Instruction20(5), 400—

410. http://doi.org/10.1016/].learninstruc.20090

Gamo, S., Taabane, L., & Sander, E. (2011). Roléadeature des variables dans la

résolution de problemes additifs complex@snee Psychologiqu&l11(4), 613.

Garcia, 1., & Pacheco, C. (2013). A constructidemputational platform to support
mathematics education in elementary sch@almputers & Educatiqr66, 25—

39. http://doi.org/10.1016/j.compedu.2013.02.004

Gauvrit, N., Zenil, H., & Delahaye, J.-P. (2011)ss&ssing Cognitive Randomness: A
Kolmogorov Complexity ApproactarXiv Preprint arXiv:1106.3059Retrieved
from
http://www.researchgate.net/profile/Nicolas_Gauptiblication/51911767_Ass
essing_Cognitive_Randomness_A_Kolmogorov_CompleRipproach/links/0

2e7e526¢99fb3f662000000.pdf

Gerofsky, S. (1996). A linguistic and narrativewief word problems in mathematics

educationFor the Learning of Mathematic86—45.

254 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie

Gerofsky, S. (1999). Genre analysis as a way oferstdnding pedagogy in

mathematics educatioRor the Learning of Mathematic86—46.

Gerofsky, S. (2010). The impossibility of “realdif word problems (according to
Bakhtin, Lacan, Zizek and BaudrillardRiscourse: Studies in the Cultural

Politics of Education31(1), 61-73. http://doi.org/10.1080/0159630090346542

Gibbons, J. D., & Chakraborti, S. (2003). Nonpartimestatistical inference fourth
edition, revised and expanded.STATISTICS TEXTBOOKS AND

MONOGRAPHS168

Gick, M. L. (1986). Problem-solving strategi€&slucational Psychologis1(1-2), 99—

120.

Griffiths, T. L., & Tenenbaum, J. B. (2003). Prob#p algorithmic complexity, and
subjective randomness. roceedings of the 25th annual conference of the
cognitive science society (pp. 480-485). Retrieved from

http://www.its.caltech.edu/~theory/Gcompl.pdf

Grunwald, P. (1999). Viewing all models as “prolhabc.” In Proceedings of the
twelfth annual conference on Computational learnihgory (pp. 171-182).

Retrieved from http://dl.acm.org/citation.cfm?idZ336

Grunwald, P. D. (2007)The minimum description length principléambridge, Mass.:

MIT Press.

Hakem, K., Chalillet, V., & Sander, E. (2011). DIAN&E EIAH fondé sur les effets de
contenu pour les apprentissages arithmétiquesiatpnaistic automatique a son

interprétationEIAH 2011 301.

Hakem, K., Sander, E., & Labat, J. M. (2005). DIANIRiagnhostic Informatique sur

I'Arithmétique au Niveau Elémentaire). Presented tia@ Environnements

Bruno Martin - Juin 2016 255



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

Informatiques pour [I'Apprentissage Humain (EIAH'Z)0Q Montpellier.

Retrieved from http://telearn.archives-ouvertelsadi00005704/

Hakem, K., Sander, E., Labat, J. M., & RichardFJ.(2005). DIANE, a diagnosis
system for arithmetical problem solvingrtificial Intelligence in Education:
Supporting Learning through Intelligent and Sogialnformed Technology

125 258.

Harrison, B., & Roberts, D. L. (2012). A Review $fudent Modeling Techniques in
Intelligent Tutoring Systems. I&ighth Artificial Intelligence and Interactive
Digital Entertainment Conference Retrieved from

http://www.aaai.org/ocs/index.php/AlIDE/AIIDE12/papdownload/5519/5778

Hegarty, M., Mayer, R. E., & Green, C. E. (1992bn@prehension of arithmetic word
problems: Evidence from students’ eye fixatiod®urnal of Educational

Psychology84(1), 76.

Hegarty, M., Mayer, R. E., & Monk, C. A. (1995). @prehension of arithmetic word
problems: A comparison of successful and unsuagegsfoblem solvers.

Journal of Educational Psychologg7(1), 18.

Hershkovitz, S., & Nesher, P. (1998). Tools to khivith: Detecting different strategies
in solving arithmetic word problemdnternational Journal of Computers for

Mathematical Learning3(3), 255-273.

Hirashima, T., Yokoyama, T., Okamoto, M., & TakeiicA. (2007). Learning by
problem-posing as sentence-integration and expataheaise. INAIED (Vol.
2007, pp. 254-261). Retrieved from
http://books.google.com/books?hl=en&Ir=&id=IAjvAgABBAJ&oi=fnd&pg=
PA254&dq=%22Therefore,+as+a+future+work, +it+is+resaey+to+compare+t
he+learning%22+%22In+such+cases,+adequate+feedioaekach+problem-+i

256 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie
s+required.%22+%22for+interactive+problem-
posing+that+is+composed+of+(1)%22+&ots=jilqY3RPTiggsLXQx3RWnU

E_No8SQ47i1dkyRAg

Huang, T.-H., Liu, Y.-C., & Chang, H.-C. (2012). draing Achievement in Solving
Word-Based Mathematical Questions through a ConmAsgsisted Learning

System Educational Technology & Society(1), 248—-259.

Hudson, T. (1983). Correspondences and numeriff@reinces between disjoint sets.

Child Developmeni84-90.

Inoue, N. (2005). The realistic reasons behind aligtic solutions: the role of
interpretive activity in word problem solvingearning and Instruction15(1),

69-83. http://doi.org/http://dx.doi.org/10.101&alninstruc.2004.12.004

IREM de Grenoble. (n.d.). Quel est I'age du cap@&Bulletin de TAPMER (n° 323),

235-243.

Jaspers, M. W. M., & Van Lieshout, E. (1994). A Cpiogram for instructing text
analysis and modelling of word problems to educablentally retarded

children.Instructional Science22(2), 115-136.

Joséphine, T., Nkambou, R., & Bourdeau, J. (20@6)Framework to Specify a
Cognitive Diagnosis Component in ILESournal of Interactive Learning

Researchl7(3), 269-293.

Junker, B. W. (1999). Some statistical models amdputational methods that may be
useful for cognitively-relevant assessmdpriepared for the National Research

Council Committee on the Foundations of AssessiRetitieved April2, 2001.

Kaser, T., Baschera, G.-M., Kohn, J., Kucian, Kichfgnann, V., Grond, U., ... von

Aster, M. (2013). Design and evaluation of the catepbased training program

Bruno Martin - Juin 2016 257



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

Calcularis for enhancing numerical cognitioRrontiers in Psychology 4.

http://doi.org/10.3389/fpsyg.2013.00489

Katz, D., Baptista, J., Azen, S., & Pike, M. (1978ptaining confidence intervals for

the risk ratio in cohort studieBiometrics 469-474.

Kershaw, T. C., Flynn, C. K., & Gordon, L. T. (2013/ultiple paths to transfer and
constraint relaxation in insight problem solvirichinking & Reasoningl9(1),

96-136. http://doi.org/10.1080/13546783.2012.742852

Kieran, C. (1981). Concepts associated with thaktgusymbol.Educational Studies in

Mathematics12(3), 317-326.

Kintsch, W., & Greeno, J. G. (1985). Understandamgd solving word arithmetic
problems.Psychological Reviewd2(1), 109-129. http://doi.org/10.1037/0033-

295X.92.1.109

Kintsch, W., & Van Dijk, T. A. (1978). Toward a meldof text comprehension and

production.Psychological Reviey85(5), 363.

Knoblich, G., Ohlsson, S., Haider, H., & Rhenius,(D999). Constraint relaxation and
chunk decomposition in insight problem solvingpurnal of Experimental

Psychology: Learning, Memory, and Cogniti@®(6), 1534.

Koedinger, K. R., & MacLaren, B. A. (2002). Develog a pedagogical domain theory

of early algebra problem solving. @arnegie Mellon UniversityCiteseer.

Lajoie, S. P., & Derry, S. J. (2013Jomputers as cognitive toolRoutledge. Retrieved
from
http://books.google.fr/books?hl=en&Ir=&id=xGeasu@C&oi=fnd&pg=PR

3&dg=Tutoring+Systems+and+Pedagogical+Theory:+Raprational+Tools+

258 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie

for+Understanding,+Planning,+and+Reflection+in+Reab+Solving&ots=03l

yAlrzRM&sig=AiM0443tQcCgXOhIR5EHj4CteD8

Lallé, S., Luengo, V., & Guin, N. (2012). Méthodgie d'assistance pour la
comparaison de techniques de diagnostic des caamaiss. Intégration

Technologique et Nouvelles Perspectives d’Us8ge

Lallé, S., Mostow, J., Luengo, V., & Guin, N. (2018omparing Student Models in
Different Formalisms by Predicting their Impact blelp Success. Retrieved

from http://liris.cnrs.frs'Documents/Liris-6046.pdf

Langley, P., Wogulis, J., & Ohlsson, S. (1990). é®uland principles in cognitive

diagnosisDiagnostic Monitoring of Skill and Knowledge Acquims, 217-250.

Le, N.-T., & Pinkwart, N. (2011). Enhancing the agrrdiagnosis capability for
constraint-based tutoring systems. Antificial Intelligence in Education(pp.
500-503). Retrieved from http://link.springer.coh@pter/10.1007/978-3-642-

21869-9_82

LeBlanc, M. D., & Weber-Russell, S. (1996). Texteigration and mathematical
connections: a computer model of arithmetic wordbfgm solving.Cognitive

Science20(3), 357-407.

Lee, M. D. (2005). An Efficient Method for the Mmum Description Length
Evaluation of Deterministic Cognitive Models. Rroceedings of the Twenty-
Sixth Annual Conference of the Cognitive Scienceie§o Retrieved from

http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?d0i£11.138.4199&rep=repl&

type=pdf

Bruno Martin - Juin 2016 259



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de problemes arithmétiques

Lee, M. D., & Cummins, T. D. (2004). Evidence aceadation in decision making:
Unifying the “take the best” and the “rational” medsl. Psychonomic Bulletin &

Review11(2), 343-352.

Leh, J. M., & Jitendra, A. K. (2013). Effects of @puter-Mediated Versus Teacher-
Mediated Instruction on the Mathematical Word PeobiSolving Performance
of Third-Grade Students With Mathematical Difficali. Learning Disability

Quarterly, 36(2), 68—79. http://doi.org/10.1177/0731948712461447

Leighton, J., & Gierl, M. (2007 Cognitive diagnostic assessment for education: fheo

and applicationsCambridge University Press.

Leighton, J. P., & Gierl, M. J. (2011)he learning sciences in educational assessment:

the role of cognitive modeldlew York, NY: Cambridge University Press.

Lewis, A. B.,, & Mayer, R. E. (1987). Students’ nosaprehension of relational
statements in arithmetic word problendaurnal of Educational Psychology

79(4), 363.

MacLaren, B., & Koedinger, K. (2002). When and wiges mastery learning work:
Instructional experiments with ACT-R “SimStudent$d’ Intelligent Tutoring

Systemgpp. 355-366). Springer.

Maier, N. R. (1930). Reasoning in humans. |. Oreation. Journal of Comparative

Psychology10(2), 115.

Marshall, S. P. (19955chemas in problem solvinGambridge: Cambridge University
Press. Retrieved from http://0-

dx.doi.org.oasis.unisa.ac.za/10.1017/CBO9780511%278

260 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie

Martin, B., Labat, J.-M., & Sander, E. (2015). Syde des Environnements
d’Apprentissage Abordant les Problémes Arithmétiqae Classe Elémentaire.

In EIAH 2015

Martin, B., Sander, E., Labat, J.-M., & Richard;FJ. (2013). STAR Un outil
permettant une intégration efficace de modeles itégysimples en EIAH. In
Actes de la conférence EIAH 20{4&. 315-326). Toulouse, France. Retrieved

from http://hal.archives-ouvertes.fr/hal-00949170

Martin, B., Suraweera, P., & Mitrovic, A. (2007htelligent tutors for all: Constraint-
based modeling methodology, systems and authoriRgtrieved from

http://www.ir.canterbury.ac.nz/handle/10092/823

Mitrovi¢, A. (1998). Experiences in Implementing Constrdased Modeling in SQL-
Tutor. In B. P. Goettl, H. M. Halff, C. L. Redfield&& V. J. Shute (Eds.),
Intelligent Tutoring Systemg§Vol. 1452, pp. 414-423). Berlin, Heidelberg:
Springer Berlin Heidelberg. Retrieved from httpklspringer.com/10.1007/3-

540-68716-5_47

Mitrovic, A., Koedinger, K. R., & Martin, B. (2003)A comparative analysis of
cognitive tutoring and constraint-based modelimgUser Modeling 2003pp.
313-322). Springer. Retrieved from http://link.sgger.com/chapter/10.1007/3-

540-44963-9_42

Mitrovic, A., Martin, B., & Suraweera, P. (2007htélligent tutors for all: Constraint-
based modeling methodology, systems and authoriRgtrieved from

http://ir.canterbury.ac.nz/handle/10092/823

Mitrovic, A., Mayo, M., Suraweera, P., & Martin, B001). Constraint-based tutors: a
success story. liengineering of Intelligent Systenfsp. 931-940). Springer.
Retrieved from http://link.springer.com/chapterf@7/3-540-45517-5 103

Bruno Martin - Juin 2016 261



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de problemes arithmétiques

Murray, T. (2003). An Overview of Intelligent Tuing System Authoring Tools:
Updated analysis of the state of the art. Anthoring tools for advanced
technology learning environmeni®p. 491-544). Springer. Retrieved from

http://link.springer.com/chapter/10.1007/978-94-@BA9-7_17

Myung, I. J., Pitt, M. A., & Kim, W. (2005). Modedvaluation, testing and selection.

Handbook of Cognitiod22—-436.

Myung, J. I., Cavagnaro, D. R., & Pitt, M. A. (201Model Evaluation and Selection.
New Hanbook of Mathematical Psychology. Cambridgeivéfsity Press,
London Retrieved from http://faculty.psy.ohio-state.edwing/personal/MES-

Dec2014.pdf

Nathan, M. J., Kintsch, W., & Young, E. (199®.theory of algebra word problem
comprehension and its implications for unintelligéutoring systemsCiteseer.
Retrieved from
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?d0i£11.20.3906&rep=repl&t
ype=pdf

NCTM. (2000). Principles and standards for school mathemaijgsl. 1). National

Council of Teachers of Mathematics.

Neches, R., Langley, P., & Klahr, D. (198Zkarning, development, and production

systemsThe MIT Press.

Nesher, P., & Hershkovitz, S. (1994). The role ohesnes in two-step problems:
Analysis and research findingsducational Studies in Mathematic5(1), 1—

23.

Nesher, P., & Katriel, T. (1977). A semantic ansys addition and subtraction word

problems in arithmetidcducational Studies in Mathematj&3), 251—-269.

262 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie

Nesher, P., & Teubal, E. (1975). Verbal cues amtanfering factor in verbal problem

solving.Educational Studies in Mathemati&1), 41-51.

Newell, A. (1973). You can't play 20 questions wittature and win: Projective
comments on the papers of this symposium. Retrievéom

http://repository.cmu.edu/cgi/viewcontent.cgi? detr8032&context=compsci

Nicaud, J.-F., Chaachoua, H., & Bittar, M. (2008utomatic calculation of students’
conceptions in elementary algebra from Aplusixfitgs. In Intelligent Tutoring
Systems (pp. 433-442). Retrieved from

http://link.springer.com/chapter/10.1007/117743(_4

Nichols, P. D., Chipman, S. F., & Brennan, R. L99%). Cognitively diagnostic
assessment. IBased on the Conference on Alternative Diagnoss&e8sment,
U of lowa Ctr for Conferences & Inst, May 199Bawrence Erlbaum

Associates, Inc.

Nogry, S., Guin, N., & Jean-Daubias, S. (2008). Agrbdd: An its to teach solving
arithmetic word problemsTECHNOLOGY INSTRUCTION COGNITION AND

LEARNING 6(1), 53.

Nortvedt, G. A. (2011). Coping strategies applieccomprehend multistep arithmetic
word problems by students with above-average nuryesiills and below-
average reading skill§.he Journal of Mathematical Behavj@0(3), 255—-269.

http://doi.org/10.1016/j.jmathb.2011.04.003

Ohlsson, S. (1986). Some principles of intelligenbring. Instructional Sciencel4(3—

4), 293-326.

Bruno Martin - Juin 2016 263



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

Ohlsson, S. (1991). “ Viewpoint:” System Hacking &t Learning Theory: Reflections
on the Goals and Standards of Research in Artifiotalligence and Education.

Journal of Interactive Learning Resear&(3), 5.

Onhlsson, S. (1992). Constraint-based student modellournal of Interactive Learning

Research3(4), 429.

Ohlsson, S. (1994). Constraint-based student mugldih Student modelling: the key to
individualized knowledge-based instructi¢pp. 167—189). Springer. Retrieved

from http://link.springer.com/chapter/10.1007/978&2-03037-0_7

Ohlsson, S. (2016). Constraint-Based Modeling: Ffognitive Theory to Computer
Tutoring — and Back Againinternational Journal of Artificial Intelligence in

Education 26(1), 457—-473. http://doi.org/10.1007/s40593-015507

Ohlsson, S., & Langley, P. (1988psychological evaluation of path hypotheses in
cognitive diagnosis Springer. Retrieved from

http://link.springer.com/chapter/10.1007/978-1-4&3560-7_3

Ohlsson, S., & Rees, E. (199@®daptive search through constraint violatioi3TIC
Document. Retrieved from
http://oai.dtic.mil/oai/oai?verb=getRecord&metadrtix=html&identifier=A

DA225553

Ollinger, M., Jones, G., Faber, A. H., & Knoblicgh, (2013). Cognitive mechanisms of
insight: The role of heuristics and representali@hange in solving the eight-
coin problem.Journal of Experimental Psychology: Learning, Mewmoand

Cognition 39(3), 931-939. http://doi.org/10.1037/a0029194

Palm, T. (2006). Word problems as simulations @fl-veorld situations: A proposed

framework.For the Learning of Mathematic42—-47.

264 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie

Panaoura, A. (2012). Improving problem solving ipiln mathematics by using a
mathematical model: A computerized approd@bmputers in Human Behavjor

28(6), 2291-2297. http://doi.org/10.1016/).chb.2052036

Pastré, P. (1994). Evolution des compétences etafiion: le cas de régleurs de presses

a injecterRapport de Recherche MESR-AGEFOS PME Bourg@&jne

Patrick, J., & Ahmed, A. (2014). Facilitating repeatation change in insight problems
through trainingJournal of Experimental Psychology: Learning, Meyand

Cognition 40(2), 532-543. http://doi.org/10.1037/a0034304

Pesarin, F., & Salmaso, L. (2010pPermutation tests for complex data: theory,

applications and softwarglohn Wiley & Sons.

Polya, G. (1945)How to solve it; a new aspect of mathematical nmatf\ol. xv).

Princeton, NJ, US: Princeton University Press.

Posey, C. L., & Hawkes, L. W. (1996). Neural netkgorapplied to knowledge

acquisition in the student modé&tformation Science88(1), 275—-298.

Ragnemalm, E. L. (1995). Student diagnosis in precbridging a gapJser Modeling

and User-Adapted Interactiob(2), 93-116.

Reed, S. K. (1999)Word problems research and curriculum reformahwah, N.J.:
Lawrence Erlbaum Associates. Retrieved from
http://search.ebscohost.com/login.aspx?direct=tagege=site&db=nlebk&db=

nlabk&AN=19405

Reusser, K. (1990). Understanding Word ArithmeticobdRems. Linguistic and
Situational Factors. Retrieved from

http://www.eric.ed.gov/ERICWebPortal/recordDetail@ao=ED326391

Bruno Martin - Juin 2016 265



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

Reusser, K. (1993). Tutoring systems and pedagiatjeary: Representational tools for
understanding, planning, and reflection in problewiving. Computers as

Cognitive Tools1, 143-177.

Reusser, K., & Stebler, R. (1997). Every word peoblhas a solution—the social
rationality of mathematical modeling in schodlgarning and Instruction7(4),

309-327.

Reuter, T., Schnotz, W., & Rasch, R. (2014). Dagwresentation matter? Teacher-
provided tables and drawings as cognitive toolssimiving non-routine word
problems in primary school. Broceedings of the Frontiers in Mathematics and
Science Education Research Confererte@magusta, North Cyprus. Retrieved

from http://www.scimath.net/fiser2014/presentatidin®o0%20Reuter.pdf

Richard, J. F., Pastré, P., & Parage, P. (2009alyse des stratégies de correction de
défauts en plasturgie a l'aide d’'un modele de ésmi de probleme a base de

contraintesLe Travail Humain72(3), 267-292.

Richard, J. F., Poitrenaud, S., & Tijus, C. (199Bjoblem-solving restructuration:

Elimination of implicit constraintsCognitive Sciencel7(4), 497-529.

Richard, J. F., & Sander, E. (2000). Activités tBmprétation et de recherche de
solutions dans la résolution de probléniesN. Foulin & C. Ponce (Eds.), Lire,
Ecrire, Compter, Apprendre: Les Apports de La Psjatie Des

Apprentissages, Editions Du CRDP de Borde&@ix102.

Riley, M. S., & Greeno, J. G. (1988). Developmengalalysis of understanding
language about quantities and of solving probleGwgnition and Instruction

5(1), 49-101.

266 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie

Rissanen, J. (1986). Stochastic complexity and tmagleThe Annals of Statistics

1080-1100.

Ritter, S., Anderson, J. R., Koedinger, K. R., &kit, A. T. (2007). Cognitive Tutor:
Applied research in mathematics educatiBsychonomic Bulletin & Review

14(2), 249-255.

Roberts, S., & Pashler, H. (2000). How persuassve good fit? A comment on theory

testing.Psychological Reviewl07(2), 358.

Robinet, V., Lemaire, B., & Gordon, M. B. (2011).0MChunker: A MDL-Based
Cognitive Model of Inductive LearningCognitive Scienge3%(7), 1352-1389.

http://doi.org/10.1111/j.1551-6709.2011.01188.x

Roe, A., & Taube, K. (2004). How Can Reading AlabtExplain Differences in Maths
PerformancesNorthern Lights on PISA 2003: A Reflection from terdic

Countries

Ruokamo, H., & Pohjolainen, S. (1998). Pedagoganhciples for evaluation of
hypermedia-based learning environments in mathemaournal of Universal

Computer Sciencéd(3), 292-307.

Rupp, A. A, & Templin, J. L. (2008). Unique Chatexstics of Diagnostic
Classification Models: A Comprehensive Review of f@urrent State-of-the-
Art. Measurement: Interdisciplinary Research & Perspegti(4), 219-262.

http://doi.org/10.1080/15366360802490866

Sander, E. (2001). Solving arithmetic operationsemantic approach. Rroceedings
of the 23rd Annual Conference of the Cognitive ri&@eSocietypp. 915-920).

Edinburgh Scotland.

Bruno Martin - Juin 2016 267



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

Sander, E. (2007). Manipuler I'habillage d’'un peblke pour évaluer les apprentissages.

Bulletin de Psychologjel19-124.

Sander, E., & Richard, J.-F. (2005). Analogy arashs$fer: encoding the problem at the
right level of abstraction. Retrieved from

http://www.psych.unito.it/csc/cogsciO5/frame/pogR25-sander.pdf

Sarrazy, B. (2002). Effects of variability of teawdp on responsiveness to the didactic
contract in arithmetic problem-solving among pumfs9-10 yearsEuropean

Journal of Psychology of Educatioh?(4), 321-341.

Schoppek, W., & Landgraf, A. (2011). Can a multidmsional hierarchy of skills
generate data conforming to the Rasch model? A adsgn of methods.

Psychological Test and Assessment ModebB8g3—34.

Schoppek, W., & Tulis, M. (2010). Enhancing Arithimeand Word-Problem Solving
Skills Efficiently by Individualized Computer-Assexl PracticeThe Journal of
Educational Research 1034), 239-252.

http://doi.org/10.1080/00220670903382962

Schumacher, R. F., & Fuchs, L. S. (2012). Does rstaeding relational terminology
mediate effects of intervention on compare word bfems? Journal of
Experimental Child Psychology 111(4), 607-628.

http://doi.org/10.1016/j.jecp.2011.12.001

Self, J. (1993). Model-based cognitive diagno&iser Modeling and User-Adapted

Interaction 3(1), 89—-106.

Self, J. A. (1990). Bypassing the intractable peablof student modellingntelligent
Tutoring Systems: At the Crossroads of Atrtificiatelligence and Education

107-123.

268 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie

Self, J. A. (1994). Formal approaches to studentletiog. NATO ASI SERIES F

COMPUTER AND SYSTEMS SCIENCEZp, 295-295.

Seo, Y.-J., & Woo, H. (2010). The identificatiomplementation, and evaluation of
critical user interface design features of compataisted instruction programs
in mathematics for students with learning disakgitComputers & Educatign

55(1), 363—-377. http://doi.org/10.1016/j.compedu.202002

Sheriff, K. A., & Boon, R. T. (2014). Effects of mputer-based graphic organizers to
solve one-step word problems for middle school estisl with mild intellectual
disability: A preliminary studyResearch in Developmental Disabilitie35(8),

1828-1837. http://doi.org/10.1016/j.ridd.2014.03.02

Simon, H. A. (1990). Prediction and prescription Systems modelingOperations

Research38(1), 7-14.

Simon, H. A., & Newell, A. (1971). Human problemhsng: The state of the theory in

1970.American Psychologis26(2), 145-159. http://doi.org/10.1037/h0030806

Simon, H. A., Polk, T., & Vanlehn, K. (199%nalysis of Symbolic Parameter Models.

DTIC Document.

Skinner, B. F. (1954). The science of learning #edart of teachingCambridge, Mass,

USA 99-113.

Snow, R. E., & Lohman, D. F. (1989)mplications of cognitive psychology for

educational measurememtmerican Council on Education.

Stamper, J. C., Koedinger, K. R., & McLaughlin,A&.(2013). A Comparison of Model
Selection Metrics in DataShop. IEDM (pp. 284-287). Retrieved from

http://educationaldatamining.org/EDM2013/proceedipgper_75.pdf

Bruno Martin - Juin 2016 269



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

Steffe, L. P., & Olive, J. (2002). Design and udecomputer tools for interactive
mathematical activity (TIMA).Journal of Educational Computing Research

27(1), 55-76.

Swanson, H. L., Cooney, J. B., & Brock, S. (1993)e Influence of Working Memory
and Classification Ability on Childrém Word Problem SolutionJournal of
Experimental Child Psychology 55(3), 374-395.

http://doi.org/http://dx.doi.org/10.1006/jecp.1998321

Tatsuoka, K. K. (1983). Rule space: An approach dealing with misconceptions
based on item response theodpurnal of Educational Measuremeriz0(4),

345-354.

Tatsuoka, K. K. (1985). A probabilistic model folagnosing misconceptions by the
pattern classification approachlournal of Educational and Behavioral

Statistics 10(1), 55-73.

Tatsuoka, K. K. (1990). Toward an integration @nitresponse theory and cognitive
error diagnosisDiagnostic Monitoring of Skill and Knowledge Acdtids,

453-488.

Tatsuoka, K. K. (2009)Cognitive assessment: an introduction to the rybace

method New York: Routledge.

Thevenot, C., & Oakhill, J. (2008). A generalizatiof the representational change
theory from insight to non-insight problems: Theseaof arithmetic word
problems. Acta Psychologica 129(3), 315-324.

http://doi.org/10.1016/j.actpsy.2008.08.008

Tsuei, M.-P. (2007). A web-based curriculum-basedsarement system for class-wide

ongoing assessment. ECBM system for ongoing assessmournal of

270 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie

Computer Assisted Learning24(1), 47-60. http://doi.org/10.1111/j.1365-

2729.2007.00242.x

van der Schoot, M., Bakker Arkema, A. H., HorsléyM., & van Lieshout, E. C. D.
M. (2009). The consistency effect depends on maréeslin less successful but
not successful problem solvers: An eye movementysin primary school
children. Contemporary  Educational  Psychology 34(1), 58-66.

http://doi.org/10.1016/j.cedpsych.2008.07.002

VanLehn, K. (1988). Student modelingoundations of Intelligent Tutoring Systems

55, 78.

VanLehn, K. (1990)Mind bugs: The origins of procedural misconceptiohse MIT
Press. Retrieved from
http://books.google.fr/lbooks?hl=en&Ir=&id=owY9seMRMC&oi=fnd&pg=PR
9&dg=Mind+Bugs++The+Origins+of+Procedural+Misconteps++Learning+
+Development++and+Conceptual+Change&ots=vN9isplWsi§&XdnJyFxm

y3wceZw0O0I31mjiJzlg

Vergnaud, G. (1982). A classification of cognititesks and operations of thought
involved in addition and subtraction problen#sddition and Subtraction: A

Cognitive Perspective39-59.

Verschaffel, L. (1994). Using retelling data to dstuelementary school children’s
representations and solutions of compare problelogrnal for Research in

Mathematics Educatiqri41-165.

Verschaffel, L. (2000)Making sense of word problemkisse [Netherlands]; Exton,

PA: Swets & Zeitlinger Publishers.

Bruno Martin - Juin 2016 271



Diagnostic comportemental et cognitif des erreursahs la résolution de probléemes arithmétiques

Verschaffel, L., Corte, E. D., & Lasure, S. (1994ealistic considerations in
mathematical modeling of school arithmetic word lgpeons. Learning and
Instruction  4(4), 273-294. http://doi.org/http://dx.doi.org/1016/0959-

4752(94)90002-7

Verschaffel, L., De Corte, E., & Pauwels, A. (1993plving compare problems: An
eye movement test of Lewis and Mayer’s consistamgyothesis.Journal of

Educational Psychology4(1), 85.

Verschaffel, L., Dooren, W., Greer, B., & Mukhopadl, S. (2010). Reconceptualising
Word Problems as Exercises in Mathematical Modgllidournal Fur

Mathematik-Didaktik31(1), 9—29. http://doi.org/10.1007/s13138-010-0007-X

Vicente, S., Orrantia, J., & Verschaffel, L. (2007pfluence of situational and
conceptual rewording on word problem solvilgitish Journal of Educational

Psychology77(4), 829-848. http://doi.org/10.1348/000709907 X 1{B2

Vilenius-Tuohimaa, P. M., Aunola, K., & Nurmi, J.-2008). The association between
mathematical word problems and reading comprehensieducational

Psychology28(4), 409-426.

Vygotsky, L. (1978). Interaction between learningl alevelopmentReadings on the

Development of Childrer34—41.

Wenger, E. (1987)Artificial intelligence and tutoring systems: congiional and
cognitive approaches to the communication of kndgde Los Altos, Calif:

Morgan Kaufmann Publishers.

Willis, G. B., & Fuson, K. C. (1988). Teaching ahi#n to use schematic drawings to
solve addition and subtraction word problem&urnal of Educational

Psychology80(2), 192.

272 Bruno Martin - Juin 2016



Chapitre 11: Bibliographie

Wilson, A. J., Dehaene, S., Pinel, P., Revkin, S.®ohen, L., & Cohen, D. (2006).
Principles underlying the design of “The Number &a@an adaptive computer

game for remediation of dyscalculBehavioral and Brain Function2(1), 19.

Woolf, B. P. (2009)Building intelligent interactive tutors: studentrdered strategies

for revolutionizing e-learningAmsterdam: Elsevier [u.a.].

Yudelson, M., Pavlik Jr, P. I, & Koedinger, K. R2011). User Modeling—A
Notoriously Black Art. InUser Modeling, Adaption and Personalizati{op.
317-328). Springer. Retrieved from

http://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-@2B862-4 27

Bruno Martin - Juin 2016 273



Diagnostic comportemental et cognitif des errearssda résolution de problemes arithmétiques

12 ANNEXES

CODE ET ANALYSES STATISTIQUES MIS EN LIGNE......cccvurrurunnnnnsseeeeeeeeeseersereesreennnees 276
PROBLEMES. ...ttt ettt e ettt e ettt e et e e e e et e e e e et e e e et e e e e et e e e et e e easa e eeeesn e eaannnsaneeeees 277
PROBLEMES——VERSIONZ ....uuiititiiiiittiseettiaesetteesett e e s anmmmmsa e esasaeesssneseasneaesnneeeesnns 280
CREATION D' UN NOUVEAU MODE DE CREATION DE PROBLEME DAN®IANE ................. 283

.................................................................................................................... 290
TEST DE PERMUTATION DANS LA GENERATION DERREURS. ....ituuiiiiiiiineeiineeieeeineeennans 292
VUE PARTIELLE DES SIMULATIONS SUR LE PROBLEME CAT ....cvvvviiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeennnnnns 294
SIMULATION DU MODELE DE REINTERPRETATIONS SUR LE PROBLEMECAT.................. 295

METHODE DE CODAGE GLOBALE POUR JUSTIFIER LA SOMME DES LOGARITHMES DANE&

CALCUL DE LA TAILLE DU MESSAGE COMPRESSE. .....cutuiritisteieienininienensnsnsesenenes 298
CODE ET ANALYSES STATISTIQUES MIS EN LIGNE .. .cuuieuivniireenieenieenreseeneensssnnsennss 276
[ Y0 S W Y | ST 277
PROBLEMES— VERSIONZ ..ottt ettt et et e e ettt e e me e e e et e e e e ae e e e e e eneeeneens 280
CREATION D' UN NOUVEAU MODE DE CREATION DE PROBLEME DAN®IANE ................. 283

274 Bruno Martin - Juin 2016



Chapter 12: Annexes

TEST DE PERMUTATION DANS LA GENERATION DERREURS. ...uvitteietteienensnsnsesesenenenens 292
V UE PARTIELLE DES SIMULATIONS SUR LE PROBLEME CAT ..vuivieiieieeeee e eaaaas 294
SIMULATION DU MODELE DE REINTERPRETATIONS SUR LE PROBLEMECAT.......cevvvvennes 295

METHODE DE CODAGE GLOBALE POUR JUSTIFIER LA SOMME DES LOGARITHMES DANE&

CALCUL DE LA TAILLE DU MESSAGE COMPRESSE. .....cuiuiuitisttieteninininensnsnseresenenes 298

Bruno Martin - November 2016 275



Diagnostic comportemental et cognitif des errearssda résolution de problemes arithmétiques

CODE ET ANALYSES STATISTIQUES MIS EN LIGNE

Dans une démarche d’ouverture er de reproducébitibus avons jugé important de
mettre en ligne nos données, programmes et anglys&®e Si ces ressources sont
encore imparfaites en terme de documentation. loésentons du code, mais aussi des
"notebooks" (IPython pour le langage python etrksitn équivalent pour R). Ceux-ci
permettent de produire du code ou des analysesstisgaes tout en facilitant leur
présentation. Tous les fichiers présentés sonéglaar Github qui est un outil en ligne
populaire pour favoriser le partage et la collabora Les résultats des analyses
statistiques sont sous forme HTMIpour les visualiser, nous recommandons
d’utiliser le site https://htmlpreview.github.io/ en lui fournissant I'adresse du fichier
HTML souhaité.

Diagnostic comportemental :

¢ Code source de DIANEhttps://github.com/brumar/DIANE

» Code source du diagnostic comportemental :

https://github.com/brumar/Behavioral-Diagnosis-obi¥-Problem-Solving

* Analyse statistique des performances du diagnostigportemental

(expérimentation comprisehttps://github.com/brumar/Behavioral-Diagnosis-

of-Word-Problem-Solving/tree/master/R Analysis

Modélisation cognitive :

» Code source du programme de génération d’erreur :

https://github.com/brumar/WPsolvir{tg fichiermain.py en particulier qui

parametre la simulation). Au sein de ce dépotndesbooks (fichiers
d’extensionipynb) sont présentés. L'un d’eukjultiStep Word Problems
investigation.ipynpest celui qui est présenté dans le chapitre 9.

* Analyses statistiques sur I'ensemble des modéllesiet comparaisons (y
compris la contrainte de soustraction analysée algare post-hoc) :
https://github.com/brumar/WPsolving/blob/master/Ralysis

Diagnostic épistémique :

* Code source de STARhttps://github.com/brumar/STAR

* Analyses statistiques liées a I'expérimentation :
https://github.com/brumar/STAR/tree/master/MC R lysia
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PROBLEMES

Tclt

Pendant la récréation, Lucas gagne 7 billes. Alaré&création, Lucas a 16 billes. Avant
la récréation, Simon avait autant de billes queakudendant la récréation, Simon
gagne 3 billes de moins que Lucas. Combien Simisih de billes aprés la récréation ?

Tclp

Pendant la récréation, Lucas gagne 7 billes. Alaré&création, Lucas a 16 billes. Avant
la récréation, Simon avait autant de billes queakudendant la récréation, Simon
gagne des billes, et apres la récréation, il di@hie moins que Lucas. Combien Simon

a-t-il gagné de billes pendant la récréation ?

Tc2t

Cette année, Théo a été pesé par le pédiatre. dhpFs 5 kilos depuis le début de
'année. Théo pése maintenant 14 kilos. Au débutatmée, Nicolas pesait le méme
poids que Théo. Nicolas a pris 2 kilos de moins Tjuéo cette année. Combien Nicolas

pése-t-il maintenant ?

Tc2p

Cette année, Théo a été pesé par le pédiatre. dhpFs 5 kilos depuis le début de
'année. Théo pése maintenant 14 kilos. Au débutatmée, Nicolas pesait le méme
poids que Théo. Maintenant, Nicolas pése 2 kilommdas que Théo. Combien de kilos

Nicolas a-t-il pris cette année ?

Tc3t

En janvier, 7 enfants se sont inscrits a la chorapeés janvier, il y a 16 enfants a la
chorale. Avant janvier, il y avait autant d’enfaiiscrits au football qu’'a la chorale. En
janvier, il y a eu 2 inscriptions de moins au fadtlmu'a la chorale. Combien y a-t-il

d’enfants au football apres janvier ?

Tc3p

En janvier, 7 enfants se sont inscrits a la chorapees janvier, il y a 16 enfants a la
chorale. Avant janvier, il y avait autant d’enfairiscrits au football qu’a la chorale. En
janvier, il y a eu de nouvelles inscriptions autbadl. Aprés janvier, il y a 2 enfants de
moins au football qu’a la chorale. Combien d’endasé sont inscrits au football en

janvier ?
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Tc4at

Au supermarché, le kilo de poisson a augmenté d@erds cette année. Un kilo de

poisson colte maintenant 12 euros. Au déebut dendenle kilo de viande codtait le

méme prix que le kilo de poisson. Le kilo de viamdaugmenté de 3 euros de moins
gue le kilo de poisson. Combien codte le kilo dendie maintenant ?

Tcdp

Au supermarché, le kilo de poisson a augmenté d@erds cette année. Un kilo de
poisson colte maintenant 12 euros. Au début dendanle kilo de viande codtait le
méme prix que le kilo de poisson. Le kilo de viacdéte maintenant 3 euros de moins

que le kilos de poisson. De combien d’euros le #doviande a-t-il augmenté ?

Cclt
Antoine a 5 billes. Quand Antoine réunit ses bilesc celles de Paul, ils ont 12 billes
ensemble. Paul réunit ses billes avec celles dgudac Jacques a 3 billes de moins

gu’Antoine. Combien Paul et Jacques ont-ils debignsemble ?

Cclp

Antoine a 5 billes. Quand Antoine réunit ses bilesc celles de Paul, ils ont 12 billes
ensemble. Quand Paul et Jacques réunissent ldlas, loela fait 3 billes de moins.
Combien Jacques a-t-il de billes ?

Cc2t

Quand Médor monte sur la balance chez le vétéendar balance indique 6 kilos.
Quand Médor et Rex montent ensemble sur la balehee le vétérinaire, la balance
indique 15 kilos. Fido et Rex montent ensemblelalralance chez le vétérinaire. Fido

pese 2 kilos de moins que Médor. Combien Fido &tgésent-ils ensemble ?

Cc2p

Quand Médor monte sur la balance chez le vétéeindar balance indique 6 kilos.

Quand Médor et Rex montent ensemble sur la balehee le vétérinaire, la balance
indique 15 kilos. Lorsque Fido et Rex montent sumbbalance ensemble, la balance

indique 2 kilos de moins. Combien pese Fido ?

Cc3t

Dans la classe de CM2, il y a 6 éléves. Si on tdasiCM2 et les CM1, cela fait un
groupe de 15 éleves. On fait un groupe réunissantE?2 et les CM1. Dans la classe de
CE2, il y a 2 éléves de moins qu’en CM2. Combiea-tyil d'éléves dans le groupe

réunissant les CE2 et les CM1 ?
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Cc3p
Dans la classe de CM2, il y a 6 éléeves. Si on tdasiCM2 et les CM1, cela fait un
groupe de 15 éléves. Si on réunit les CE2 et led d&Igroupe a 2 éleves de moins.

Combien y a-t-il d’éleves en CE2 ?

Cc4at
Un livre codte 9 euros. Si on achéete un livre et tggle, on paie 14 euros. On achete
une reégle et un cahier. Le cahier colte 2 euranalas que le livre. Combien codltent la

regle et le cahier ensemble ?

Cc4p
Un livre codte 9 euros. Si on achete un livre et tggle, on paie 14 euros. On achete
une regle et un cahier. Cela colte 2 euros de ngpiedorsque I'on achete un livre et

une régle. Combien codte le cahier ?
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PROBLEMES— VERSIONZ2
Tclt

Pendant la récréation, Lucas gagne 6 billes. Ajaré&création, Lucas a 15 billes. Avant
la récréation, Simon avait autant de billes queakudendant la récréation, Simon
gagne des billes, et apres la récréation, il dldshile moins que Lucas. Combien Simon

a-t-il gagné de billes pendant la récréation ?
Tclp

Pendant la récréation, Lucas gagne 6 billes. Alpréscréation, Lucas a 15 billes. Avant
la récréation, Simon avait autant de billes queakudendant la récréation, Simon

gagne 4 billes de moins que Lucas. Combien Simisih de billes apres la récréation ?
Tc2t

Cette année, Théo a été pesé par le pédiatre. dhpFs 5 kilos depuis le début de
'année. Théo pése maintenant 14 kilos. Au débutatmée, Nicolas pesait le méme
poids que Théo. Maintenant, Nicolas pése 2 kilommdas que Théo. Combien de kilos

Nicolas a-t-il pris cette année ?
Tc2p

Cette année, Théo a été pesé par le pédiatre. dhpFs 5 kilos depuis le début de
'année. Théo pése maintenant 14 kilos. Au débutatmée, Nicolas pesait le méme
poids que Théo. Nicolas a pris 2 kilos de moins Tjuéo cette année. Combien Nicolas

pése-t-il maintenant ?
Tc3t

En janvier, 6 enfants se sont inscrits a la chorapeés janvier, il y a 13 enfants a la
chorale. Avant janvier, il y avait autant d’enfaiiscrits au football qu’'a la chorale. En
janvier, il y a eu de nouvelles inscriptions autbadl. Apres janvier, il y a 2 enfants de
moins au football gu'a la chorale. Combien d’enfasé sont inscrits au football en

janvier ?
Tc3p

En janvier, 6 enfants se sont inscrits a la chorapees janvier, il y a 13 enfants a la

chorale. Avant janvier, il y avait autant d’enfairiscrits au football qu’a la chorale. En
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janvier, il y a eu 2 inscriptions de moins au fadktlmu’'a la chorale. Combien y a-t-il

d’enfants au football apres janvier ?
Tcat

Pour Noél, Camille recoit 7 euros. Apres Noél, Aema 12 euros dans sa tirelire.
Avant Noél, Léa avait autant d’argent que Camidegisa tirelire. Pour Noél, Léa recoit

3 euros de moins que Camille. Combien Léa a-teBlegent dans sa tirelire apres Noél
?

Tcdp

Pour Noél, Camille recoit 7 euros. Apres Noél, Aema 12 euros dans sa tirelire.
Avant Noél, Léa avait autant d’argent que Camiflesisa tirelire. Pour Noél, Léa recoit
de l'argent. Apres Noél, Léa a 3 euros de moins@amille dans sa tirelire. Combien

d’euros Léa a-t-elle regu pour Noél ?
Cc1t

Antoine a 7 billes. Quand Antoine réunit ses bilesc celles de Paul, ils ont 16 billes
ensemble. Jacques a 4 billes de moins qu’Antoiaal Funit ses billes avec celles de

Jacques. Combien Paul et Jacques ont-ils de bitlesmble ?
Cclp

Antoine a 7 billes. Quand Antoine réunit ses bilesc celles de Paul, ils ont 16 billes
ensemble. Quand Paul et Jacques réunissent ldles, loela fait 4 billes de moins.

Combien Jacques a-t-il de billes ?
Cc2t

Quand Médor monte sur la balance chez le vétéeindar balance indique 9 kilos.
Quand Médor et Rex montent ensemble sur la balehee le vétérinaire, la balance
indique 15 kilos. Fido pése 4 kilos de moins qualdéFido et Rex montent ensemble

sur la balance chez le vétérinaire. Combien Fid®eat pésent-ils ensemble ?
Cc2p

Quand Médor monte sur la balance chez le vétéendar balance indique 9 kilos.

Quand Médor et Rex montent ensemble sur la balahee le vétérinaire, la balance
indique 15 kilos. Lorsque Fido et Rex montent subbalance ensemble, la balance
indique 4 kilos de moins. Combien pése Fido ?
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Cc3t

Dans la classe de CM2, il y a 9 éléves. Si on tdasiCM2 et les CM1, cela fait un
groupe de 17 éléves. Dans la classe de CE2, 3 glaves de moins qu’en CM2. On fait

un groupe réunissant les CE2 et les CM1. Combeit-i d’éléves dans ce groupe ?
Cc3p

Dans la classe de CM2, il y a 9 éléves. Si on tdasiCM2 et les CM1, cela fait un
groupe de 17 éléves. Si on réunit les CE2 et led d&Igroupe a 3 éleves de moins.

Combien y a-t-il d’éleves en CE2 ?
Cc4at

Jules achéte un livre a 7 euros et une regle. paes15 euros. Aurélien achéte une
regle et un cahier. Le cahier colte 3 euros de srmpire le livre. Combien Aurélien doit-

il payer ?
Cc4dp

Jules achéte un livre a 7 euros et une regle. paes15 euros. Aurélien achéte une

regle et un cahier.

En tout, Aurélien paie 3 euros de moins que J@esbien codte le cahier ?
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CREATION D'UN NOUVEAU MODE DE CREATION DE
PROBLEME DANSDIANE

La base de données sur laquelle nous avons tevallcontenait pas des réponses
brutes d’éleves, mais l'interprétation qu’en a faithercheur qui en est a l'origine. Il a,
en d’autres termes, réalisé le diagnostic compateah des réponses des éleves de
maniere manuelle. Un EIAH doit, dans la mesure dssiple, se passer de
I'intervention de I'humain dans la constitution ces diagnostics, il est donc souhaitable
gu’il dispose d’'un diagnostic comportemental autbguee. Pour des raisons que nous
développons ci-aprés, il est aussi important, deresperspective croisée de recherche
en psychologie cognitive et en EIAH d’avoir un eonnement qui détient une certaine
flexibilité dans la création des probléemes quibpose. Cette partie vise a répondre a

ces problemes dans le cadre d’une amélioratiofEdéH DIANE.
Nouveau systeme de création de problemes dans DIANE

Concepteur d’exercice.

Face a la problématique de rendre DIANE plus puatigans son usage dans des
recherches en psychologie cognitive dans le dom@d@sePAEV, nous avons identifié
gu’'un systéeme composé de gabarits pouvait avointiénét pratique. L’enjeu, dans ces
systemes, est de pouvoir étre utilisé et crée paublic non expert. Nous avons étudié
la maniere dont Pépite utilisait ce concept poandite I'ensemble des problémes. Pour
répondre a cette problématique, nous avons misla® une interface permettant au
public expert, mais non informaticien de produies gabarits qui a leur tour permettent
de générer des problemes variés. Elle s’inspireprchbleme « du magicien » de

PépiGen que nous avons étudié dans la partie théociorrespondante.

A premiére vue, l'interface que nous avons crééprésente comme un bloc de texte.
Cependant, elle est enrichie par un systeme deesapour permettre a DIANE de
« comprendre » I'énoncé en indiquant les élémanimitants (nombres de I'énoncé,
guestion, prénoms). Ces éléments pourront, dangutne interface, étre remplacés par
des valeurs différentes automatiquement. La Figldregrésente cette interface et son
utilisation. La zone d’écriture peut étre enricper les commandes d’insertion situées
au-dessous. Un élément est sélectionné et lewli@sommande d’insertion produit le
balisage tel qu’on le voit dans la zone de textecadre en pointillé situé a droite de la
figure illustre la suite d’étape pour effectuer eatichissement dans l'interface. Pour
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chaque élément ajouté, une valeur par défaut essiehpar I'utilisateur. La liste des
insertions est personnalisable par le biais du drow ajouter ». Par le biais de ce
bouton, une autre interface apparait, permettdhittiisateur de produire ou d'utiliser

un autre type d’élément (cf. Figure 52).

Ecrivez votre énonceé

Zone d'écriture

<<femme(l)=70é>> a <<Nombre(1)=3>> billes.
<<homme(1)=Sébastien>> a <<Nombre(2)=5>> billes de
plus que <<femme(1)=7Zoé>>.

[[Quest({1)=Combien de billes ont-ils ensemble ?]]

commandes
Insertions Général Zone d'écriture
| question | | réinitialiser | Jean avait 5 billes
| nombre | | visualisation | —
- . z T : Zone d'écriture
prénom masculin valider I'énonce
| prénom féminin T avait 5 billes
Insertions [;énom masculin
personalisées
. Zone d'écriture
| ajouter |
: x = <<homme(1)=jean>> avait 5 billes
Visualisation ]
. s ; = . [ visualisation |
Zoé (femmel) a 3 (Nombrel) billes. Sebastien (hommel) a 5 4|
(Nombre2) billes de plus que 70 (femmel).
Combien de billes ont-ils ensemble ? jean (homme1) avait 5 billes

Figure 51. Conception de I'’énoncé lors de la codadi'un gabarit

Le balisage des éléments dans la construction daiarit permet a DIANE de

connaitre et indexer les nombres du probleme, shdeir quels éléments peuvent étre
remplacés par d’autres éléments de la méme cagédear exemple, remplacer un
prénom féminin par un autre devrait étre sans cpresee sur la résolution, mais peut

permettre de produire un énoncé différent.
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IChoisissez vos types

[Sélectionnez tous les types d'insertions que vous souhaitez utiliser, ou bien crééez-en de nouvelles.

durées

secondes||minutes||heures||jours||semaines| [mois| |années

accessoires_scolaires

trousse| |régles| |crayons| |stylos||compas| [feutres] | cahiers

jouets

billes| [voitures]| |cartes

jeux

billes| [toupies||autocollants

valider

Ajoutez votre type d'insertion personnalisée

Nom de votre liste

Elements de cette liste

Figure 52. Interface de création et de sélection Ilg#es personnalisées.

L'utilisateur peut choisir sa liste supplémentaitecréer la sienne.

L’interface précédente permet de créer un textiser enrichi », mais ne permet pas de
donner aucune information portant sur l'aspect pshagique du probléme. Les
catégories d’appartenances et les différents fextiafiuant la résolution sont absents
de cette interface. Il est souhaitable de permettregpsychologue de renseigner ces
informations. Nous avons insisté préecédemment’supadrtance de laisser ouvert ces
indicateurs, c’est-a-dire de pouvoir en ajoutendaveaux dans le futur et les associer
aux problemes qui sont concernés. Cette fonctid@nakt rendue possible par une
interface dédiée, présentée en Figure 53.
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Meadifications des propriétés

enonce

Il'y a 3 (Nombrel) plagues de chocolats comprenant chacune
4 (Nombre2) lignes de chocolats individuels. En tout, il y a 26
(Mombre3) chocolats. Combien y a-t-il de chocolats en tout 7

Cliquez sur les propriétés désirées

Propriétés Ctrl+click pour choisir plusieurs
Probléme additif & une étape proprictés.
Probléme a deux étapes
Probléme de combinaison
Question sur le tout
Soustraction

Question sur la partie
Multiplication

deux_etapes

deux_nombres
mot_clef_ensemble
mot_clef_plus

mot_clef_gagner

une_etape

question_sur_tout
question_sur_partie
question_sur_valeur_comparee
question_sur_referent
question_sur_difference
question_sur_gain
question_sur_gtat_final
question_sur_etat_initial
question_sur_combinaison
question_sur_comparaison
question_sur_transformation
contexte bille

Ajoutez une propriété a la liste

ajout

OK

Figure 53. Ajout de propriétés a un probleme daiAsNE.

Création de la liste de réponses possibles

DIANE a été dotée d’'un nouveau systeme de diagnostnportemental. L’étude de ce
systéme est 'objet principal de la partie de cenwmsarit. Or, comme nous l'avons
souligné dans les parties théoriques, « générisiderdiagnostic comportemental de
DIANE ne doit pas s’accompagner de la perte deafmcité du systéme de reconnaitre
certains types de réponses préétablies par lelaarcNous avons choisi de construire
une interface permettant de spécifier ces « rémoaisendues ». Ainsi, I'environnement,
aprés avoir réalisé son diagnostic comportemeréakigque, peut accomplir I'étape
suivante qui est d’associer la réponse de I'éléwsearéponse préétablie.

Apres avoir produit son probleme, avoir rentréeeteé de I'énoncé, I'utilisateur a donc
la possibilité d’associer au probleme autant deméps possibles qu’il souhaite. Ces

réponses sont décrites de la maniére suivante :
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* Une partie « détection » contenant la variable miqué calculée (a laisser vide
si la réponse est qualitative) ainsi que des miefs-que pourrait contenir la
réponse de I'éléve.

* Une partie « propriétés » permettant d’associer plegpriétés a la réponse
attendue (bonne réponse, mauvaise réponse, mauwvdaesprétation de la
relation de comparaison, etc.). Tout comme les npFtEs sur les problemes,
I'utilisateur a la possibilité d’en ajouter. Ell@ermettent d’avoir un jugement
sur la réponse de l'éleve, et d’en informer plusl 28 module de diagnostic
cognitif. Ce systeme est semblable a ce qui ebséédans Pépite.

Une partie du diagnostic comportemental dit « émsicest donc rendu auteur.

Enonce

70é (femmel) a 3 (Nombre1) billes. Sébastien (hommel) a 5
(Nombre2) billes de plus que 70é (femmel).
Combien de billes ont-ils ensembie ?

Question :

Combien de billes ont-ils ensemble ?

Decrivez les réponses attendues a votre question

Réponses attendues
variable
Laisser vide si la réponse est qualitative
Mettre une relation si la variable est issue d'un calcul

(NTHN2NTINT+H(NT+N2)|(N2+N1)+NT|N1+(N2+N1)

mots clefs associés a cette variable

ensemblelils

commentaire associé a ce type de réponse attendue
(3+5)+3 Ensemble ils ont 11 billes

Est-ce une bonne réponse ? ' Oui Non
Est-ce un calcul intermédiaire ? Oui Non

associer a des proprietes

©supprimer ce type de réponse attendue

Figure 54. Création de la liste des réponses att=nd

Fonctionnalités laissées au professeur.
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Pour des raisons de sécurité et de complexitépfegseur n'est pas autorisé a produire
des gabarits dans DIANE, cependant il a acdasgibisation de ces gabarits Il a donc

la possibilité de générer des problémes relativeémanés sans perdre la puissance du
diagnostic de DIANE. La Figure 55 représente lifgee laissée au professeur pour
générer un probléme. L'utilisateur peut cliquer s@énérer un clone de ce probléme »
afin d’obtenir une nouvelle proposition. Il créepgmbleme en cliquant sur « générer le

probleme”

Creation d'un probleme

Template

Xop

Paul (hommel) a 4 (Nombrel) billes. Ensemble, Marie (femmel) et
Paul (hommel) ont 11 (Nombre2) billes.
Combien de bifles Marie (femmel) a-t-elle ?

Contraintes numeériques
Nombre2>Nombrel
Propriétés du template

deux_nombres
mot_clef_ensemble
une_etape
question_sur_partie
question_sur_combinaison
contexte_bille
utiliser les valeurs par défaut geénérer un clone de ce probléme

Visualisation de I'énoncé tel qu'il sera vu par I'éleve

Paul a 4 billes. Ensemble, Marie et Paul ont 11 billes. Combien
de billes Marie a-t-elle ?

génerer le probleme

Figure 55. Utilisation d’'un gabarit pour généremauveau probléme.

Cependant, il peut également vouloir concevoinsepres problemes. Un mode « texte
seul » a donc été créé. Dans ce cas, n'importeéqueicé peut étre utilisé dans DIANE,
mais la fonctionnalité de diagnostic est limitéeulde diagnostic comportemental peut
étre produit et il est impossible d'utiliser la @ionnalité permettant de définir des

réponses attendues et donc de les détecter sasdaedn diagnostic comportemental.

Notre systéme de conception de probleme a desigr@pmui le rend unique dans la
littérature : (1) les gabarits ne peuvent étre <rgg@ar [l'utilisateur. En effet,

généralement, l'utilisateur n'a accés qu’'a la pariparamétrage » des gabarits. (2)
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L’approche esgénérique : les gabarits permettent de créer n'importe REEV a
structure additive. (3) La conception d’'un problepeut étre réalisée par des modes
complémentaires. Cette derniere particularité pemeecompenser le temps long que

peut prendre la création d’'un gabarit & partir defOFigure 56).

Créer un probleme en rédaction libre

Ecriture d'un énoncé

9

=1
Créer un probleme conforme a un canevas existant

Création d'un nouveau template
e

Partir d'un template existant pour
créer un nouveau template

y By
L] AL .
Utiliser un canevas pour générer un
probleme
= 4
o
i 1

Figure 56. Différents modes de création de probsermeur le concepteur. Dans
I'interface « professeur », seuls le mode « é@itliun énoncé » et le mode « utiliser un

canevas pour générer un probléme » sont disponibles
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CONSIGNES DANS LEXPERIMENTATION EVALUANT LE
DIAGNOSTIC COMPORTEMENTAL

Bonjour,

Merci d’avoir accepté de participer a cette expéritation.

Nous vous demandons de faire un choix forcé erdux ghropositions qui représentent
la formule finale donnée par I'éléeve. Une de cesppsitions (formule 1 ou formule 2
au hasard) est issue d’'un codage humain, l'autrss&se d’'une procédure automatique.
Nous avons rassemblé leurs désaccords et nousdemusndons de juger quel codage
vous semble le bon. Par formule finale, nous emesda formule qui détaille la
provenance de ce qu’on considéere étre la répon$éleee. Nous vous demandons de
mettre une croix (lettre « x ») a c6té de la forenglie vous pensez étre la meilleure. Ce
choix étant fait, nous vous demandons d’attribuee note de confiance dans votre
choix. Cette attribution se fait par une note d& # dont nous vous donnons les

différents niveaux :

1=Choix tres discutable. Le cas est difficile.

2=Choix discutable, mais la formule choisie senmhles pertinente.
3=Assez sur du choix, de bonnes raisons poussensélection.

4=Absolument certain de la formule choisie. La folenchoisie peut étre qualifiée

d’erreur.

Si vous vous trouvez en face d’'une situation daogidlle aucune formule ne vous
parait bonne, nous vous demandons quand méme nldr@nene décision sur celle que
vous trouvez « la meilleure ». Pour vous aider daws décisions, les nombres de
I’énonceé sont reportés dans une colonne a cotgatogole. Nous vous donnons aussi

en annexe la liste des problémes associés au coleme en premiére colonne.
Certaines remarques sont a prendre en compte :

» Les formules habituellement codées pour qualifiercalcul tel que 9+4+3=16
peuvent étre représentées comme T1+P1l+d ou (TledP1Meus vous
demandons de ne pas considérer la deuxiéme éaaarme une erreur.

» Lorsque la colonne finale est vide ou qu’elle cemiti« ininterp », on considére

que la formule est déclarée ininterprétable.
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» L’erreur dite « Résultat mal identifié » conseree donvention de codage a
laquelle vous étes habituée. Si 3 est le nombreuléaldans la formule 12
(P1)+3=15(T1) et que 15 est pris comme résultatyate T1-P1 pour qualifier
15.

» Les formules représentées sous la forme T1-P1 Rirdespace entre deux
formules) sont remplacées par la deuxieme fornfeded) en I'occurrence.

* Les lignes sont randomisées, sauf par chance extrdsux formules qui se

suivent ne sont pas issues du méme éleve.
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TEST DE PERMUATION DANS LA GENERATION D ERREURS

modele ariginel modéle permuté modéle permuté
reponse OCCUfrences reponse ocCCUrrences reponse OCCUrrences
predite empirigue predite empirigue prédite empirigue
ouj 15 ouj 15 nan 15
ouj 2 nan 2 ouj 2
non 3 nan 3 non 3
nan 4 oui 4 nan 4
non 2 nan 2 non 2
non 1 nan 1 non 1
non I nan 0 non I
naon 8 nan g8 ouj 8
non 3 naon 3 non 3
non 2 nan 2 non 2
17 occurrences capturées 19 occurrences capturées 10 occurrences capturées

Les tests de permutation et binomiaux répondenésaldgiques différentes. Le te
binomial s’intéresse a la probabilité de capturem®ins 17 occurrences sur lessi
les réponses d’éleves étaierréparties au hasard Sousl'hypothése nulle ains
définie, la probabilité de capturer une occurrence est @6.4/a loi binomiale nou
permet donc de connaitta probabilité de capturer au moins 17 occurrerstgs40.

Cette probabilité est de 0.000991, elle est larnt significative.

bY

Le test de permutation répond a la question de rabgbilité suivante si les
prédictions du modéle étaient tirées au hasar quelle est la probabilité capturer
au moins 17 occurrences sur 40. Il existe 45 manieres de faire 2 dictions parmi
10. Sur ces 45 possibilités, 7 obtiennent un nordbreponses capturées supeérieu
égal au modéele testé. Lavplue est donc de 7/45=0.155, ce qui est non gatiif Plus
les réponses se concentrent sur certaines catégphiss I'éart entre les deux tests

creuse.

Quel que soit le modetests, les éleves ne sont pas répartis de maniére omefeur ur
ensemble a priariL’hypothese nulle du test binomial est dcd’embléefausse. Elle
correspondrait a la théorie selon laquiles éléves répondent au probléme de ma
completement aveugle. Si, au contraire, il est meaoque le fait que les éléves

répondent pas au hasard, alors tester les perfeera un modele par un test binom

est un non sens statistique ci’importe quel modéle qui tirerait ses prédictions
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hasard auraient plus de 5% de chance de passamréade la significativité p < 0.05 ce
qui est paradoxal est contraire a I'esprit dessstqies inférentielles.

Au contraire, dans le test de permutation, 'hypsthnulle repose sur la pertinence des
prédictions établies et non pas sur la répartities données. L’hypothése nulle est

définie par HO: « Le modele tire ses k prédictianasard ».
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VUE PARTIELLE DES SIMULATIONS SUR LE PROBLEME C4T

La catégorie "3C" contient trop de cas pour étrgeaue sur une seule page.

Eeinterpretation Reinterpretation Reinterpretation Eeyword Model Presence of OCCUrrences

Pbm Catezory Formula Model direct  Model Model extended Keyword Model extended Substraction enfant

Tedt 1C Ti+d TREUE TELUE TELUE TRUE TRUE FAISE 6
Tedt 1C T1+P1 FALSE FALSE TELUE TRUE TRUE FAILSE 0
Tedt 1c Pl+d FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE FALSE 1
Tcdt 1c Pl-d TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE TRUE 2
Tedt 1C T1-P1 FAISE FALSE FALSE FALSE FALSE TEUE 2
Tedt 2C T1+P1+d) FALSE FALSE TELUE TRUE TRUE FAILSE 0
Tedt 2C (T1+d)+P1 FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE 0
Tedt 2C (T1+P1)-d TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE 1
Tedt 2C (T1-dp+P1 FAISE FALSE TELUE TRUE TRUE TEUE 1
Tedt 2C (T1+P1)y+d FALSE FALSE TELUE TRUE TRUE FAILSE 4
Tedt 2C T1-(Pl+d) TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE 0
Tedt 2C T1-Pl-d) TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE TRUE 3
Tedt 2C (T1+d}-P1 FAISE FALSE FALSE FALSE FALSE TEUE 0
Tedt 2C (T1-P1)-d TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE TRUE 6
Tedt 2C (T1-PLy+d TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE TRUE 7
Tedt 2C T1+P1-d) TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE TRUE 3
Tedt 2C (T1-d)-P1 FAISE FALSE FALSE FALSE FALSE TEUE 0
Tedt iCIR (T1-d)-d FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE 0
Tedt CIR (Tl+d)-d FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE 0
Tedt CIR (T1+P1)+P1 FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE 0
Tedt iCIR (T1+d)+d FAISE FALSE FALSE TRUE TRUE FAISE 0
Tedt iCIR (Pl+dy+P1 FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE 0
Tedt CIR (T1-dj+d FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE 0
Tedt CIR (Pl+dy+-d FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE 0
Tedt iCIR (Pl+d)-d FAISE FALSE FALSE TRUE TRUE TEUE 0
Tedt iCIR T1HT1-d) FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE 0
Tedt CIR d-(P1-d) FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE 0
Tedt CIR P1+P1-d) FALSE TRUE TRUE FALSE FALSE TRUE 0
Tedt iCIR T14(T1-d) FAISE FALSE FALSE FALSE FALSE TEUE 0
Tedt iCIR (T1+P1)-P1 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE 0
Tedt CIR (T1+P1)-T1 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE 0
Tedt CIR (TI+P1T1 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE 0
Tedt iCIR T1(T1-P1) FAISE FALSE FALSE FALSE FALSE TEUE 0
Tedt iCIR (T1-P1)-P1 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE 0
Tedt CIR (T1-P1)y+P1 FALSE TRUE TRUE FALSE FALSE TRUE 0
Tedt CIR (T1+d)-T1 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE 0
Tedt iCIR P1-(Pl-d) FAISE FALSE TELUE FALSE FALSE TEUE 0
Tedt iCIR (P1+d)-P1 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE 0
Tedt CIR d+P1-d) FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE 0
Tedt CIR TI1HT1-P1) FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE 1
Tedt iCIR (T1+d)+T1 FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FAILSE 0
Tedt ic (T1-dy+P1y+d FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE 0
Tedt iC T1{(P1+d)-d) FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE 0
Tedt iC ((T1+d+P1)+d FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE 0
Tedt ic Ti+P1+dp+d) FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FAILSE 0
Tedt ic T1+{({P1+d)-d) FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE 0
Tedt iC (T1+P1yHP1+« FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE 0
Tedt iC ((T1+P1)+dy+d  FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE 0
Tedt ic (P1+d+F1+T FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FAILSE 0
Tedt ic T1{((P1+d)y+d) FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE 0
Tedt iC (TIHP1+d)+F FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE 0
Tedt iC ((Ti+d+dy+P1  FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE FALSE 0
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SIMULATION DU MODELE DE REINTERPRETATIONS SUR LE

PROBLEMETCAT

Formule | Réinterprétations Formule de calcul dont les nombres sont remplacés

de calcul | utilisées par les objets du probleme

(T1- ((PoissonEF-PoissonGAIN)-

P1)+(P1- PoissonEIminusViandeEl)+(PoissonGAIN-

d) ] PoissonGAINminusViandeGAIN)=ViandeEF
PoissonEF-
(PoissonEIminusViandeEIl+PoissonGAINminusViand

T1-d [ eGAIN)=ViandeEF
(PoissonEI-PoissonElminusViandeEl)+((PoissonEF-

P1+((T1- | [P1 interpreted agPoissonEl)-

P1)-d) PoissonEl'"] PoissonGAINminusViandeGAIN)=ViandeEF
PoissonEF-

[P1 interpreted as(PoissonEIminusViandeEl+PoissonGAINminusViand

P1-d PoissonEF] eGAIN)=ViandeEF
(PoissonEl-

[T1 interpreted as$PoissonElminusViandeEl)+(PoissonGAIN-

T1+(P1-d)| PoissonEl" PoissonGAINminusViandeGAIN)=ViandeEF
(PoissonEIl+PoissonGAIN)-

[T1 interpreted as$(PoissonElminusViandeEIl+PoissonGAINminusViand
(T1+P1)-d| PoissonEl'] eGAIN)=ViandeEF
[dEI interpreted a$
PoissonEFminusViandg

T1 EF] PoissonEF-PoissonEFminusViandeEF=ViandeEH
[d interpreted as$ ((PoissonEF-PoissonGAIN)-

(T1-P1)+d| ViandeGAIN'] PoissonEIminusViandeEl)+ViandeGAIN=ViandeEF
PoissonEF-

[d interpreted as (PoissonElminusViandeEIl+(PoissonGAIN-

T1-(P1-d) | ViandeGAIN'] ViandeGAIN))=ViandeEF
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[-d interpreted as$ ((PoissonEF-PoissonGAIN)-
(T1-P1)-d | ViandeGAIN'] PoissonEIminusViandeEl)+ViandeGAIN=ViandeEF
PoissonEF-
[-d interpreted as$(PoissonElminusViandeEl+(PoissonGAIN-
T1-(P1+d)| ViandeGAIN'] ViandeGAIN))=ViandeEF
(T1- [-d interpreted a$ ((PoissonEF-PoissonGAIN)-
P1)+(P1+ | PoissonGAINminusVia| PoissonElminusViandeEl)+(PoissonGAIN-
d) ndeGAIN'] PoissonGAINminusViandeGAIN)=ViandeEF
[d interpreted a$
PoissonEFminusViandg
T1-d EF] PoissonEF-PoissonEFminusViandeEF=ViandeEH
((PoissonEF-PoissonGAIN)-
(T1- [d interpreted as$PoissonElminusViandeEl)+(PoissonGAIN-
P1)+(P1- | PoissonEFminusViande(PoissonEFminusViandeEF-
d) EF] PoissonElminusViandeEl))=ViandeEF
[-d interpreted a$
PoissonEFminusViandg
T1+d EF] PoissonEF-PoissonEFminusViandeEF=ViandeEH
[d interpreted a$
d ViandeEF'] ViandeEF
(PoissonEl-
[P1 interpreted asPoissonElminusViandeEl)+(PoissonGAIN-
P1+(P1-d)| PoissonEl'] PoissonGAINminusViandeGAIN)=ViandeEF
[dEI interpreted as$ ((PoissonEF-PoissonGAIN)-
(T1- PoissonGAINminusVia| PoissonEIminusViandeEl)+(PoissonGAIN-
P1)+P1 ndeGAIN'] PoissonGAINminusViandeGAIN)=ViandeEF
((PoissonEF-PoissonGAIN)-
PoissonEIminusViandeEl)+((PoissonEF-(PoissonE
P1+((T1- | ['P1 interpreted agPoissonGAIN))-
P1)-d) PoissonEl'"] PoissonGAINminusViandeGAIN)=ViandeEF

296
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((PoissonEF-PoissonGAIN)-

((PoissonElminusViandeEI+PoissonGAINminusVia

[dEI interpreted as$deGAIN)-

((T1-P1)- | PoissonGAINminusVia| PoissonGAINminusViandeGAIN))+(PoissonGAIN-

d)+P1 ndeGAIN'] PoissonGAINminusViandeGAIN)=ViandeEF
((PoissonEF-PoissonGAIN)-

(T1- PoissonEIminusViandeEl)+((PoissonEF-(PoissonE

P1)+((T1- | ['P1 interpreted agPoissonGAIN))-

P1)-d) PoissonEl'"] PoissonGAINminusViandeGAIN)=ViandeEF
((PoissonEF-PoissonGAIN)-
((PoissonElminusViandeEl+PoissonGAINminusVig

[dEI interpreted as$deGAIN)-

((T1-P1)- | PoissonGAINminusVia| PoissonGAINminusViandeGAIN))+(PoissonGAIN-

d)+(P1-d) | ndeGAIN] PoissonGAINminusViandeGAIN)=ViandeEF

AN

F-

AN
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METHODE DE CODAGE GLOBALE POUR JUSTIFIER LA
SOMME DES LOGARITHMES DANS LE CALCUL DE LA TAILLE
DU MESSAGE COMPRESSE

: 4] Enumération en binaire de I'ensemble
1 des chemins possibles :
! * Taille k tel que 2K < N < 27 (K+1)

__________ "_______———7————————___

[ prem— 000000001
R 000000010

001 ;11101010 i + <= 2> i 010110010

5] Emission&Réception du

1] Emission&Réception

du profil choisi code décrivant le chemin

______ T -—-—- exact parmi les N possibilités

I I
: 3] Construction, chez le récepteur et I'émetteur de I'arbre des :
I possibles grace au modéle : |
: » Autant d’itérations que de problémes (8) :
: » Autant de sous-branches a chaque itération que de :
| réponses possibles (Nposs1, Nposs2..., Nposs8) I

2] Emission&Réception
de la suite d’accords ou
désaccord avec le profil

Démonstration

K’ = log(Npossl)+ ... + log(Nposs8) = log(Nposs1x...xNposs8) = log(N) < K+1

Dans un premier temps, seul le profil et la suitecebrd/désaccord au profil sont

envoyés, recus et décodés. A partir de ces infoomsil est possible de construire du

coté de I'émetteur et du récepteur un arbre deilpbies : « Puisqu’au probleme 1, le

profil est respecté, alors il y a Npossl possiitie réponse qui forment autant de

branches dans mon arbre »,« Puisqu’au probleme @roffil est respecté, alors il y a

Nposs2 possibilités de réponse qui forment autensalis-branches dans mon arbre

La technique consiste donc a construire un arbiepgumet d'énumérer toutes les

possibilités puis d'indexer toutes les feuilled'diore par un code binaire commencant

par 000...001 et se terminant par le dernier élémen'arbre. Par construction, chaque

feuille détient l'information complete des répongis I'apprenant. Par construction

encore, il y a NpogS\poss*...Nposgfeuilles. La taille K minimale du message binaire

énumérant les Npogdlposs*...Nposgdoit vérifier
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«  2%> Nposs*Nposs*...Nposg(suffisamment grand pour pouvoir contenir toutes
les possibilités)
ainsi que
*  Nposs*Nposs*...Nposg> 2\(K-1) (mais pas plus grand que nécessairegtte ¢
'inégalité était fausse, on aurait choisi K-1 etnnpas K pour énumeérer
Nposs*Nposs*...Nposg)
De la deuxiéme inégalité, il en suit que K-1<Log@Ng*Nposs*...Nposg soit que K<

Log(Npossg)+...+ Log(Nposg+1.

K étant la longueur de la chaine binaire codamskenble des réponses de I'éléve par
cette technique globale, on a bien I'inégalité ezchée qui montre que sommer les
Log(Npos9 pour estimer la taille du message compresseé uter@aliser une estimation

a la hausse de plus d’un bit.
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