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RESUME Dans cet article nous présentons une méthode aotomatiser la prise de décision
didactique dans le cadre des environnements infogmes pour I'apprentissage humain.
Nous avons développé une application pour un enm@orent d’apprentissage en chirurgie
orthopédique. Le modele de décision didactique perla production des rétroactions
pertinentes par rapport a la connaissance de I'agmnt lors de la résolution d'un
probléme. Nous définissons la procédure de la mgieseécision didactique en quatre étapes
liges. D'abord, « la décision de la cible », quinpet de sélectionner la connaissance qui
sera visée par la rétroaction. Ensuite, « la déteation de I'objectif », qui permet de définir
le but de la rétroaction du point de vue de I'apgiissage. Puis, « le choix de la forme », qui
permet de sélectionner la forme adaptée pour leoedtion. Enfin, « la détermination du
contenu », qui permet de formuler la rétroactionfenction de sa forme, son objectif et sa
cible.

MOTS-CLES Modélisation de la prise de décision didactigd@alyse de décision, Théorie de
I'utilité, Représentation de la connaissance, Rasdgayésiens, Diagramme d’Influence.

Environnements Informatiques pour I'’Apprentissagertdin, Lausanne 2007
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1. Introduction

Notre recherche s’inscrit dans un projet de corncept’'un environnement
informatique pour I'apprentissage de la chirurgiethopédique : TELEOS.
L'apprentissage dans cet environnement est basé’approche ou l'apprenant
construit ses connaissances en interagissant avegsteme d’apprentissage. Nous
considérons de ce fait, la connaissance comme \at abinteraction dans
I'environnement d’apprentissage. Ainsi, I'environment favorise I'apprentissage en
produisant des rétroactions épistémiques (liées &odnnaissance). Dans notre
environnement, la production des rétroactions &gt fen fonction d’'un diagnostic
de la connaissance de I'apprenant pendant |'agttlétrésolution du probleme.

Dans le cadre de la formation professionnelle {pilte ligne, chirurgie,...), nous
considérons que l'analyse de la résolution d’'urbfgnme proposée par I'apprenant,
doit se faire par rapport a la cohérence de sdisolvelativement au contexte du
probleme donné. Autrement dit, le diagnostic du réleg’acquisition d'une
connaissance, est une détermination de la pertndacla connaissance mobilisée
par I'apprenant pour construire sa solution, estnf@s uniquement une comparaison
avec un ensemble de solutions possibles (solutammsectes ou similaires des
solutions de I'expert). Cependant, la déduction dassnaissances mobilisées par
I'apprenant lors de la résolution de probléemesdeshature incertaine. En effet, le
systéme ne peut pas savoir exactement quelledesoocdbnnaissances mobilisées par
'apprenant, mais il peut les déduire a partir detons, avec un certain degré
d’incertitude. En conséquence, dans notre envinmene le diagnostic de la
connaissance de l'apprenant est réalisé en applidiiaférence dans un réseau
bayésien. Le réseau bayésien est une représentkitan connaissance qui permet
d’intégrer la notion d’'incertitude dans le modéeteldpprenant [CONATI et al. 02].

Par ailleurs, la production des rétroactions damgams ITS (Systemes Tutoriels
Intelligents) est une sélection de la prochaineadau systéme en se basant sur des
informations concernant le modéle de l'apprenafital de I'apprenant ou sa
solution). Mayo et Metrovic [2001] ont étudié diffiates applications d’'ITS qui
produisent des rétroactions selon les stratégiePAS (Sélection de I'Action
Pédagogique) en se basant sur un modéle de I'spureous forme de Réseaux
Bayésiens. Ainsi, ils ont défini trois approchesndrales des stratégies de la
production de PAS: stratégies alternatives, giresé basées sur le diagnostic,
stratégies basées sur la théorie de la décisios. différentes stratégies sont
proposées en utilisant un ensemble de solutioredgiries du probléme. Cependant,
la relation entre le domaine de connaissance strdgégie de PAS n’'est identifiée
dans aucune des approches proposées.

Dans le cadre de notre recherche, nous proposores eonception
d’environnement d’apprentissage qui n’intégre passdlutions a priori pour un
probléme donné ou de scénarios prédéfinis a prdpda résolution de probléme.
Ainsi nous ne nous basons pas sur une liste préeédiactions possibles pour
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produire la rétroaction par PAS (Sélectionnant fidw Pédagogique). Notre
rétroaction est créée par une procédure de prisgédsion didactique. Elle a une
cible, un objectif, une forme et un contenu.

Dans cet article, nous introduirons d’abord I'eoninement d’apprentissage avec
nos considérations concernant la représentatida dennaissance et le diagnostic.
Ensuite, nous présenterons les étapes de la pmecéeuprise de décision. Enfin,
nous proposerons une discussion sur notre modids gavaux associés.

2. Cadre d’étude

Notre environnement est congu pour favoriser I'appissage de la connaissance
empirique en prenant en compte la connaissancardéok [LUENGO et al. 06].
Les connaissances déclaratives représentent ie parta connaissance chirurgicale
décrite dans les cours, les livres, etc. Elles $omhalisées et consensuelles. Les
connaissances empiriques représentent les conmegssamobilisées par le
chirurgien lors de résolution d’un probléme réet. €ont des connaissances en acte,
qui interviennent dans la résolution de problénMmsus considérons que les outils
informatiques d’apprentissage ne sont pas les méooes les deux types de
connaissance. Nous prenons donc en compte le typla donnaissance dans la
définition du modéle de la prise de décision diidjuet.

Dans l'architecture interne de I'environnementiiste trois modeéles qui traitent
la connaissance. D’abord, umodele de connaissancgui modélise la connaissance
chirurgicale en situation de résolution de problgnftuis, utmodéle de diagnostic
qui récupere les traces des activités de I'apptesanl’interface du simulateur et
déduit des hypothéses sur son état de connaissamuartir du modéle de la
connaissance. Enfin, Imodele de prise de décisiomui utilise les résultats du
diagnostic pour déterminer la rétroaction la plestipente par rapport a I'état de
connaissance de I'apprenant.

2.1.Le modeéle de connaissance

Le modéle de connaissance est basé sur le mode[BAKACHEFF 95]. Dans
des travaux précédents [VADCARD & LUENGO 05], noasons présenté
I'application de ce modéle a la connaissance dfitale dans une situation de
résolution de probléme.

Dans notre modélisation nous représentons trosstgpéléments sélectionnés a
partir du modéle ck¢ P, probléme a résoudreR, opérateur qui représente des
regles pour la résolution de ce problénde ¢ontr6le qui permet la validation d’une
solution en fonction de l'opérateur et du probléassociés. Par exemple, pour
résoudre le probleme Pa « déterminer une trajectmdur une fracture de sacrum
dans un os normal », il est nécessaire d’appliplusmieurs opérateurs d’une maniere
valide, par exemple I'opérateur« le choix du point d’entrée ». Ainsi, pour valide
les opérateurs, plusieurs éléments de controles isentifiés, par exemple le
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contrdleZ; «si les repéres cutanés tracés sont les prajsctia sacrum, alors le
point d’entrée se situe dans le quadrant dorsaarénCe contréle représente un
des contrdles qui permet de valider I'opérateur BEn plus, I'évaluation de la
cohérence d'utiliser un contrdle dépend du contdutprobléeme. Par exemplg est
valide pour un probléme qui a comme variable « typdracture » dont la valeur est
« fracture de Sacrum », mais il est invalide pauautre type de fracture. Autrement
dit, dans notre modélisation nous représentons danassance sous forme
d’éléments liés entre eux par des liens de dépeedatnde causalité.

2.2.Le modele de diagnostic de la connaissance

Le modele de diagnostic est représenté sous foforerdseau bayésien et il
permet de déduire I'état des éléments de connaissae diagnostic est calculé en
fonction, d’'une part, du contexte du probléme ewtfe part, des traces des actions
de I'apprenant sur l'interface de I'environnemerity[MINH et al. 06].

Chaque élément de connaissance a trois états |gsssiprésentant la maniere
dont il a été mobilisé au cours de la résolution phobléeme, a savoir:
Mis_Jeu_Valide (MJV), Mis_Jeu_lInvalide (MJIV) et PMis Jeu (PMJ). Les
résultats du diagnostic sont donc pour chaque étmee distribution probabiliste
entre ces trois états.

A
MITV

Les probabilités correspondantes a I’élément e4
P(MIV)=73% , P(MIIV)= 11%, P(PMI)=16%]

Figure 1.L’espace des résultats du diagnostic.

Ainsi, en fonction de ces trois états, le diagmogérmet de positionner I'élément
de connaissance dans un espace tridimensionnédigl (1) montre un exemple
des éléments diagnostiqués. Les résultats du diigreeront utilisés ensuite par le
modéle de prise de décision que nous présentomtenant.
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3. Le modele de prise de décision didactique

Comme évoqué préalablement, la prise de décisiatactque cherche a
favoriser la production de rétroactions pertinenp@s rapport aux résultats du
diagnostic des connaissances. Le modéle de prigéalsion va prendre en compte
des critéres issus de I'analyse didactique poudyire une rétroaction épistémique
(pertinente par rapport a I'état de connaissargejjuatre étapes (figure 2) :

| 1. Décision € la cible |
A\ 4

| 2. Détermination de I'objectif d’apprentiss: |
A 4

| 3. Choix de la formr |

| 4., Détermiiation du conter |

Figure 2. La procédure de prise de décision pour la rétroactépistémique.

Ainsi, dans la premiére étape le systeme décidel(sju€lément(s) de
connaissance sera(ont) ciblé(s) par la rétroacturs, a partir de la connaissance
ciblée, il détermine I'objectif d’apprentissage lderétroaction. Ensuite, en fonction
de la cible et de l'objectif, le systéme choisieulorme de rétroaction parmi les
formes possibles dans I'environnement. Enfin, sdriorme choisie le systéeme
formule la rétroaction en définissant son contenu.

Par exemple, aprés la phase du diagnostic, lola désolution d’'un probléme
Pa, le modéle de décision détermine : d’abord, lgueible de la rétroaction est la
connaissance liée a « la prise en compte du typee fdecture pour la définition de la
longueur de vis ». Ensuitépbjectif de la rétroaction est de « vérifier I'état de
connaissance de l'apprenant concernant cette sibRuis, la forme la plus
pertinente par rapport a la cible et I'objectif edtenvoi d’'un autre probléeme a
résoudre ». Enfinle contenuest d’envoyer a l'apprenant un probléme « Pb »,
puisque dans ce probléeme, la prise en compte dudgdracture pour déterminer la
longueur de la vis est indispensable. Dans la slgteet article, nous présenterons
chaque étape de la procédure en détails.

3.1.La décision de la cible

Cette étape permet de choisir quel élément de Bar@e sera visé par la
rétroaction. Nous avons identifié, a partir de &#se didactique, les critéres qui
permettent de sélectionner la cible de la rétroactiAinsi, cette décision est
influencée par I'état des éléments de connaissancbilisés par I'apprenant
(résultats du diagnostic). L'état de chaque élémeshia validité de I'utilisation de
cet élément lors de la résolution de probleme.eXample, si P(MJV) est le plus
élevé dans le vecteur de probabilités de I'élémenicela signifie qu'il est fort
probable que I'apprenant a mobiliséd&ine maniére valide. Autrement dit, le choix
de la cible permet de sélectionner un élément tiessace tridimensionnel présenté



40 Environnements Informatiques pour I'’Appresdéige Humain, Lausanne 2007

dans la figure (1). Si dans l'espace il y a desmélis qui ont les mémes
coordonnées, leurs caractéristiques, que noudldéias dans la suite, vont jouer un
rble pour affiner la sélection de la cible.

Nous représentons le choix de la cible avec unrdimage d'influence. Dans le
domaine de 'analyse de décision, le diagrammeldénce permet la conception de
modele de décision [SKINNER 99]. Il est utilisé panodéliser et calculer la prise
de décision dans plusieurs applications, par exemfidORVITZ et al. 03] ou
[KABANZA et al. 06]. Ainsi, il représente une ext@an des Réseaux Bayésiens
[NAIM et al. 02]. Dans le diagramme d’influence,eikiste trois types de nceuds :
Décision, Utilité ainsi que les nceuds de causalédssiques des Réseaux Bayésiens.
Le nceud d'utilité représente les critéres de peéigg pour le choix d’'une action.
Cette action fait partie d’une liste des actionsgilnles représentées dans le noeud de
décision. Enfin, le choix est calculé en fonctioesdéveénements incertains
représentés par les nceuds de causalité.

(7]
element34
~ ¥

Decision de la cible
7

Figure 3. Le diagramme d’influence pour le choix de la cible.

Dans notre diagramme (figure 3) il y a des nceudseguésentent les « éléments
de connaissance », un nceud de «décision de la>ciet un nceud d'« utilité
d’'apprentissage ». La décision dans notre cas esétectionner un élément de
connaissance parmi 'ensemble des éléments, le desddcision contient donc tous
les éléments candidats pour étre cible de la rétima

Concernant le nceud d'utilité, nous avons défini fometion d'utilité qui sera la
base du calcul de I'utilité. Nous I'appelons «dadtion de I'utilité d’apprentissage »
Uapp(G, E); elle calcule I'utilité de choisir un élément denoaissance comme
cible C; de rétroaction en prenant en compte I'ensembleigesentE.

3.1.1.La fonction de I'utilité d’apprentissage

Cette fonction permet d'initialiser le calcul a guiide I'utilité d’apprentissage
pour le nceud d'utilité du diagramme d'influence slfacteurs qui influencent le
choix de la cible sont I'état de I'élément de camsance et ses caractéristiques.
L'état de I'élément est une distribution probaldis de trois valeurs:
« Mis_Jeu_valide », « Mis_Jeu_InValide », et « Réis_Jeu ». De plus, dans notre
cadre d’étude, chaque élément de connaissancs @aractéristiques :

— Le type de I'élément : représente le type de casasice auquel cet élément est
lié. Il peut avoir deux valeurs possibles « dédiisaou « empirique ».
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— L'ordre de l'intervention de I'élément dans la riégimn du probléme.

- La nature de I'élément : représente le contextd'idiervention de I'élément
dans la résolution de probléemes. L'élément peuervenir dans le cas
«général » du processus de résolution, ou biens dan certain cas
« particulier ».

L’équation (1) représente notre fonction de I'tgild’apprentissage. Dans cette
fonction, I'utilité de choisir un élément comme leikC; de la rétroaction est la
somme des utilités correspondantes a chaque faoftugncant ce choix pondérées
par des variablesa, B, y, etd, que nous appelons « les variables de priorité ».

Uapp(q ' E) :amJEtat(q ’ E) +:8mJTyp£Q) +ymjorde|(Q) +5mjnatur<(cl) (1]

Les facteurs n'influencent pas le choix de la mémagiére, ils n'ont donc pas le
méme poidsLes variables de prioritPermettent de définir leurs poids, et ainsi de
s’adapter aux choix pédagogiques et didactiqués ffair les experts du domaine et
les didacticiens.

L'utilité Ugy de choisir un élément comme cililepour son état est défini dans
I'équation (2). Elle est calculée en accumulantugktés des couples d’éléments
(ci, g); pour tous les eléments dans I'ensembl&. Ainsi, l'utilité de I'état pour
chaque couple kL(ci, g) est paramétrée par I'expert dans un tableau #r pias
hypothéses didactiques.

n
Ue (€. E) =D Uen(c€) [2]
Uktai(Gi, €) - - - 8 - -
Mis_Jeu_Invalide | Mis_Jeu_valide | Pas Mis Je
Mis_Jeu_Invalid 0 -2 -1
G Mis_Jeu_valid 2 1 0
Pas_Mis_Je 1 -1 0

Tableau 1.Un exemple des hypothéses didactiques pour leladclutilité d’état.

Le tableau (1) représente un exemple de calcul'ud#ité pour les couples
d'éléments (¢ g). Dans ce tableau, par exemple, I'hypothése diglaet« il est plus
utile de focaliser la rétroaction sur un élémeiiisét par I'apprenant d’'une maniere
invalide que de la focaliser sur un élément qual pas mis en jeu » est représenté
par : U G = «Mis_Jeu_valide»,j@> Ug{ ¢ = «Pas_Mis_Jeu»; e Ce tableau
permet donc d'identifier I'utilité (négative ou pwge) de sélectionner; en tenant
compte d’un autre élémenipeésent dans I'espace des résultats.

Dans I'équation (3), nous définissons I'utilité cemant le type de I'élément
Uype: Cette utilité correspond a I'hypothése « il estspmportant de focaliser la
rétroaction sur un élément déclaratif que de lalfeer sur un élément empirique ».

Dans I'’équation (4), nous définissons I'utilité cemant I'ordre de l'intervention
de I'élément dans la résolution du problemgydJ Cette utilité est proposée a partir
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de I'hypothése « il est plus important de focaliserétroaction sur un élément qui
intervient dans les premiéres étapes du processtésdlution que de la focaliser sur
un élément qui intervient dans une étape ultérieufdous prenons en compte la
possibilité qu'un élément intervienne dans plusiettapes de la résolution.

Dans I'équation (5) nous définissons I'utilité cemant la nature de I'élément
Unawre Il correspond a I'hypothése « il est plus impottde focaliser la rétroaction
sur un élément qui apparait dans le contexte gédénarocessus de la résolution de
probléeme que de la focaliser sur un élément quaegipdans un cas particuliers.

_ 1; siCj est déclaratif
UType(Ci) - {

0; siC; est empirique 3]
U (C) —_\'m 1 m : le nombre des étapes de résolution dans ldsguel
order\¥i/ — ZJ:lO (C) G apparait [4]
i\ Oj : le numéro de la position de I'étape de la légm
1; siC;est génér.
U C)= { P
nature(C) (; siC; est particulie [5]

Ainsi, nous avons défini un algorithme qui calcuée fonction de [I'utilité
d'apprentissage et permet d'initialiser le tabléatégré dans le noeud d'utilité de
notre diagramme. L'inférence se fait donc a palérl’'utilité en prenant en compte
les probabilités résultantes du diagnostic. En asait sur la théorie de ['utilité,
I'utilité estimée pour le choix d'un élément €bmme cible de la rétroactidiJ(G)
est la somme des utilités de I'apprentissage p@é@edépar la probabilité de chaque
état résultant du diagnostic. L’équation (6) présere calcul E I'ensemble des
éléments, j le nombre des états possibles pouuehélément.

EU(c) =ZP(E]‘)|IUapp(Ci’Ej) (6]

La cible de la rétroaction est donc I'élément qliutilité estimée la plus élevée.
La figure (4) montre un exemple du calcul de litdilqui utilise les variables de
priorité a =100,3 = 10,y = 1, etd =0.1, et le tableau d'utilité d'état présenté diens
tableau (1). Sur le cbdté gauche nous voyons le ldgs éléments avec leurs
caractéristiques et leurs états (probabilités). IBucoté droit, nous voyons pour
chaque élément, I'utilité estimée qui est calceec la fonction d'utilité que nous
proposons. Ainsi, nous remarquons dans le casléesigts Sigmal4 et Sigma8 que,
bien gu'ils aient le méme vecteur de probabilitésilité estimée EU de sigmal4 est
inférieure a celle de sigma8 parce que sigma8 restlément déclaratif, ce qui lui
donne plus de poids (cela correspond aux hypothéisiestiques intégrées dans
notre calcul). La cible dans cet exemple est sigfi@@ment qui a I'utilité estimée
la plus élevée. Nous avons développé linterfacdadigure (4) pour tester notre
algorithme.

Le systéme peut obtenir plusieurs éléments quilanplus grande mesure
d'utilité. Dans ce cas, la suite de la procéduma sppliquée a tous les éléments
ciblés afin de produire plusieurs rétroactionsiperttes.



Un modéle informatique pour la production de réttmms épistémiques 43

Caractéristiques Distribution probabiliste Les utilités estimées

Hame : [Sigmaa2 Wype: [Empirque | Order: & Nature: |Generale | State: | W a9 |miny PFe | ew 025

ELK Sigma92 = -108.6:
correclement posfionnee sur Mkt alors I rajectoie nesd pas forcement valide (Infet=p| bon de fa position EL Sigmai4 }= 233.35

I
| EU( Sigmadd )= -1

| ELN SigmaB j= 242.35

Content | 54 ja broc

Nature : |Cenerale

| Mv P33 | s

basse aur linket slors slie st irop venirsle (snterisurs) sur e patiept

Mame : |Sigmatd | T [Empirique | Order: |1 4

Content: 4/t broche saf IE{II Sigmal )= -111.65
| ELI Sigma83 )= -121.65

Hame: [Gigmads | ype: [Nporte | Order: [1 4 Mature: [Generale | State: | Moy 35| sy 28] | pa | )
:I
-

Cordant . &l la broche eattrop Nasse s Minjet aiors ele eat rop basse sur ke patient

Figure 4. Exemple de calcul de la cible.

3.2.Détermination de I'objectif de la rétroaction

Une fois que le systéme a choisi la cible de leoe&tion il détermine I'objectif
de la rétroaction. Ainsi, un élément ciblé qui avane forte probabilité d'étre
Mis_Jeu_InValide ne produira pas la méme rétroadajiwun élément qui avait une
forte probabilité d’étre Mis_Jeu_Valide.

Nous avons défini ainsi un algorithme qui déterntiobjectif en appliquant une
analyse sur I'état de I'élément ciblé avec un sdailprécision sur les probabilités.
Autrement dit, avec un seuil de précision I'espdes résultats présenté dans la
figure (1) sera segmenté et pour chaque zone l@&msgsdéfinit un objectif de
rétroaction. Cet objectif correspond donc a la zdaes laquelle I'élément ciblé se
situe. La figure (5) présente un exemple d'une sagation ou l'objectif de
rétroaction est de « vérifier » dans deux cas (@onke premier cas, ou il n'y a pas
assez de différence entre la probabilité MJV (MisJeu Valide) et la probabilité
MJIV (Mis en Jeu InValide). Si |[P(MJV) — P(MJIV)| &.25 alors I'objectif=
« vérifier ».Le deuxiéme cas, ou la probabilité de PMJ (Paseavideu) est forte. Si
P(PMJ) — P(MJIV) > 0.25 et Si P(PMJ) — P(MJV) > ®.alors l'objectif =
« vérifier ».

Déstabiliser

Vérifier

PMJ £
Figure 5. Un exemple d’'une segmentation de I'espace de edsudt diagnostic.
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Un objectif « vérifier » pour un élément cib® signifie que la rétroaction sera
envoyée a l'apprenant afin de vérifier son étatalenaissance concernant I'élément
Ci. Dans 'exemple de la figure (5) nous montrons diaetres objectifs peuvent étre
définis selon la zone ou se trouve I'élément. Renle, I'objectif pour un élément
qui a une forte probabilité « Mis_Jeu_InValide  @és « Déstabiliser ». L'objectif
pour un élément qui a une forte probabilité « Meu Walide » est de « Renforcer ».
En résumé, cette étape permet le passage des fitébaBsultantes du diagnostic a
des objectifs précis d'apprentissage. Nous tenopetéiser que les objectifs pour
chaque zone ainsi que le seuil de précision scanpgtrables dans notre algorithme,
en fonction des orientations pédagogiques et diglaes.

3.3.Le choix de la forme de la rétroaction

Dans cette étape, le systeme choisit la formeua pértinente de la rétroaction.
Dans notre environnement, il existe trois formastdtaction possibles : les cours en
ligne, le simulateur, et la base des cas clinigueshoix de la forme sera calculé en
fonction de l'objectif de la rétroaction ainsi qde type de I'élément cible. Le
tableau (2) présente un exemple des hypothésestidiges concernant ce choix. Ici
aussi, les hypothéses didactiques sont paraméirable

Objectifl : déstabiliser Objectif2 : vérifier
Type de la cible Déclaratif | Empirique Déclaratif Empirique
Formel : Cours Web *
Forme2 : Cas clinique *
Forme3 : Simulateur * * *

Tableau 2.Un exemple des hypothéses didactiques pour le dedix forme.

3.4.La détermination du contenu de la rétroaction

Le contenu est fortement lié & la forme de rétioactPour le cas de la forme
« Cours Web », le contenu représente les liens lesrpages a consulter. Pour le
« Cas clinique », il représente le cas a conselteroncernant le « Simulateur », il
représente le probléme a résoudre. Le calcul dtenanpour la rétroaction de la
forme «Cours Web» est fait en envoyant des motsadécernant les connaissances
visées a un module de WEB sémantique. Ce moduldujtrensuite une liste des
pages pertinentes par rapport au diagnostic [LUENGEADCARD 05].

Le calcul du contenu pour la rétroaction « casiglia » et « simulateur »
représente un instanciation desriables didactiquesjui traitent des connaissances
ciblées. En effet, les variables didactiques sesfchractéristiques du probleme qui,
si on les change, modifient la résolution de protdépar exemple « type de fracture
»). Dans notre modéele de connaissance, les vasiafidactiques définissent le
probléeme [LUENGO et al. 06]. Le choix d'un autr@pieme est calculé ainsi avec
un algorithme d'inférence appligué au Réseau Bapésies connaissances du
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domaine. L'inférence est appliquée en fonction aecible et de 'objectif de la
rétroaction.

4. Discussions et Conclusions

Nous avons présenté dans cet article une procédieirerise des décisions
didactiques dans laquelle nous utilisons une gimtbasée sur la théorie de la
décision. Comme nous l'avons évoqué dans l'intridaccertains ITS utilisent la
théorie de la décision pour décider la prochairtimadu systéme. Cette stratégie de
PAS (Sélection de I'Action Pédagogique) est utdigar exemple dans le systéme
CAPIT [MAYO & METROVIC 01] qui est un ITS pour I'gmentissage de la
ponctuation et capitalisation en anglais, dansdebgucalcul de I'utilité estimée pour
la prochaine action (ici le probleme) est baséesmombre d’erreurs de I'apprenant.
DTutor [MURRAY et al. 04] est un autre exemple quilise cette stratégie, il
propose une architecture indépendante du domaimecalcul de I'utilité estimée
dans DTutor est en fonction de plusieurs facteés a I'apprenant (connaissance,
morale, indépendance, et attention). DTutor a piqué dans deux systéemes : «
Résolution de probleme de calcul » et « Tutorieledture pour les enfants ».

Dans notre cadre de recherche qui est « la formatiofessionnelle », nous nous
appuyons sur l'apprentissage de la connaissancenaere empirique. Cela
différencie notre problématique par rapport auxmgXes des ITS cités ci-dessus qui
traitent des connaissances de nature déclaratiaas [Bes exemples pour chaque
probléme il y a des solutions prédéfinies ou caegacontrairement a notre cadre de
recherche. Aussi, dans notre approche, la stratiaggée sur la théorie de décision
est essentielle mais elle n'est pas suffisante pewproduction de la rétroaction.
Nous utilisions cette stratégie pour le choix decilale (et non pas la prochaine
action) qui maximise ['utilité d’apprentissage. Paela, nous avons défini «la
fonction de I'utilité d’apprentissage » qui perngiet calculer la cible en fonction de
I'état de connaissance de I'apprenant et des @rstijues de la connaissance.

Dans la conception de notre modéle nous souliggoesnous avons choisi de
rendre paramétrables les hypothéses didactiques, chie cela entraine un calcul
plus compliqué. Cet aspect rend, d'une part, nowdele plus générique, et permet,
d’autre part, de valider le modeéle du point de wfermatique sans avoir besoin de
justifier les hypothéses didactiques. En outrdpiine plus de flexibilité aux experts
(didacticiens) pour paramétrer ou modifier les higpees dans le modéle. Ce choix
est particulierement important dans le domaine oa#dou les procédures évoluent
assez rapidement au cours du temps.

Nous avons implémenté ce modéle dans un envirormtepeair I'apprentissage
de la chirurgie orthopédique. Une premiére valahatinformatique a été réalisée,
elle montre la possibilité de produire une décisdopartir d’un diagnostic. Nous
construisons actuellement une expérimentation &eueelle nous pourrons valider
auprés des experts (didacticiens et médecins feurstla pertinence des décisions
prises par le modéle.
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