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RESUME Une des principales questions qui se pose en lisatién de I'apprenant a I'aide de
réseaux bayésiens est celle de l'orientation des.alotre hypothése centrale est que cette
orientation est liée au niveau d'expertise de If@ppant, et que par conséquent un tel modele
devrait étre composés de plusieurs réseaux differédous donnons dans cet article une
série d'arguments théoriques en faveur de cettethgge, puis nous présentons des modeles
probabilistes constitués de plusieurs réseaux hagésconcurrents (les multi-réseaux). Ces
modeles nous permettent de mettre en ceuvre noseatiéestester nos hypothéses sur des
données ; les résultats obtenus confortant notmraghe.

MOTs-CLES modélisation de I'apprenant, réseaux bayésiei@gribstic cognitif.

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

Les réseaux bayésiens sont d'efficaces outils diglisation de I'apprenant dans
l'incertain. Au cours de la derniére décénie, il éé utilisés avec succés dans de
nombreux systéemes, avec différents objectifs, @eluation des connaissances de
'apprenant a la reconnaissance du plan suivi eoluton de probléme. De
nombreux modeéles ont ainsi été construits, etexcdption notable du travail de
Reye [REYE 2004], il n'y a pas eu de tentative gfaphe synthétique du probléme.
Notre objectif n'est pas ici de démontrer le biendgé de I'utilisation de réseaux
bayésiens en modélisation de I'apprenant (ils stiligés), mais d'étudier certaines
modalités de leur mise en ceuvre dans ce cadre.

Notre travail de thése s'est centré sur la quest@horientation des arcs, et de
maniére plus général sur la structuration des uvésbayésiens en modélisation de
I'apprenant. Nous tentons de montrer dans cetleantic quoi cette question est
cruciale. De plus, la question de ladaptation cttmelle du réseau aux
comportements de l'apprenant a parfois été évofMay O&MITROVIC 2001],
mais uniquement pour signaler I'existence du problésans apporter de piste ou
d'ébauche de réponse, et ce alors que différestdtats de psychologie cognitive
atteste de l'existence de différences structurefielon le niveau d'expertise
[CHI et al1981]. L'hypothése centrale de notre travail est existe un lien entre la
structure du modéle de l'apprenant et son niveageitise.

La problématique de cet article peut se résumdai deniére suivante : pourquoi
et comment prendre en compte plusieurs réseawsieagéconcurrents au sein d'un
méme modeéle de l'apprenant ? Cette prise en coegttelle expérimentalement
justifiée ? Dans un premier temps, et aprés étsenie succinctement sur la
définition des réseaux bayésiens, nous évoquons @fu détails les difficultés
rencontrées lors de l'utilisation de réseaux bayésen modélisation de l'apprenant
(en nous concentrant sur le cas le plus courasdt-a-dire celui de la construction
par élicitation de savoir expert). Ensuite nousentons les multi-réseaux qui sont
des modéles graphiques probabilistes permettargreledre en compte plusieurs
réseaux au sein d'un méme modele et qui offrent@aéquent un cadre dans lequel
tester nos hypothéses. La section 4 est quant &atisacrée a la mise en ceuvre d'un
modeéle de I'apprenant multi-réseau dans un cas retonet aux résultats
expérimentaux obtenus.

2.Problemes rencontrés lors de [l'utilisation des réseix bayésiens en
modeélisation de I'apprenant.

2.1.Quelques mots sur les réseaux bayésiens

Avant de préciser nos interrogations a propos dtlidation des réseaux
bayésiens en modélisation de I'apprenant, il comde revenir rapidement sur leur
définition et sur la signification de I'inférencarss ce cadre.
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2.1.1.Définition

Un réseau bayésien [PEARL 1988] est un graphe té@risans circuit dont les
nceuds sont des variables aléatoires et dont ldogipdraduit les dépendances entre
celles-ci. Plus formellement, un réseau bayési¢ruesoupldG,V), G étant un

graphe orienté sans circuit ¥tun ensemble de variables,,..., X, en bijection
avec l'ensemble des nceuds d& dont la loi jointe est donnée par

P(Xy,.... X,) = |_| P(Xi|pa(Xi)) ou pa(Nceudl est I'ensemble des parents du
i=1

nceudNoeuddansG. Le grapheG est appel&tructuredu réseau, et I'on désigne par
parameétredes tables de probabilités conditionnelles desdseu

2.1.2. Inférence et circulation de l'information

L'inférence dans un réseau bayésien est un catqutababilités conditionnelles :
elle consiste en une mise a jour des probabiliésaobservation des valeurs d'un
certain nombre de variables. En modélisation deptenant, les variables
observables modélisent les comportements de I'mppteau travers de ses
interactions avec le systeme. Ainsi, da#rsdes[CONATI et al2002], ce sont les
capacités de I'apprenant en mécanique newtoniewirgoqt inférées a partir de ses
interactions lors de la résolution de problémesciteulation de l'information, c'est-
a-dire l'influence qu'a I'observation d'une vamatbbnnée sur les autres variables du
graphe dépend de la structure du réseau. La figurésume la circulation de
l'information dans une chaine selon qu'elle cont@nnon un noeud observé (ou
l'antécédent d'un nceud observé).

EAEEE
<4 g 4,

Figure 1. Circulation de l'information (les nceuds grisés sohservés ou sont les
antécédents de nceuds observés).

Dans la suite de cet article, nous reprenons ysadygie des nceuds inspirés de
[CONATI et al2002], et qui se retrouve sous différents vocablass la littérature.
La couche domaine est l'ensemble des nceuds matdélisa connaissances
épistémiques sur l'apprenant, et la couche tache des noeuds modélisant les
actions de l'apprenant.

2.2.Orientation des arcs

La définition de la structure d'un modéle de I'apant basé sur un réseau
bayésien a partir de savoir expert, se fait trésesat a partir d'une représentation
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des connaissances du domaine (par exemple lesissanees en avionique dans
[MISLEVY&GITOMER 1996] ou la programmation en Jawdans [ZAPATA-
RIVERA&GREER 2002]). Nous ne discutons pas ici devhlidité du squelette
(graphe non orienté) qui en découle en fonctiortyghe de liens qui sont pris en
compte (principalement des liens partitifs ou deégeité). Cependant, I'obtention
de la structure du modéle a partir de ce squetéttessite I'orientation des arcs. Ces
orientations conditionnent le diagnostic obtenuisdla mesure ou elles jouent un
role déterminant dans les relations de dépendartoe les variables.

2.2.1.Influence de Il'orientation des arcs sur le diagimost

Précisons sur un exemple l'influence de l'orientaties arcs sur le diagnostic
obtenu. La figure 2 présente une version simplifilemodéle deHydrive, dans
lequel les performances de l'apprenant en élecuensont observées. L'ensemble
des variables représentant les différentes compétetie I'apprenant est affecté par
cette observation. Ainsi, si l'apprenant se troétre compétent en électronique, du
fait par exemple de sa formation initiale, le medaiagnostique qu'il en va de méme
dans I'ensemble des autres compétences.

Considérons (figure 3) un graphe ayant le mémelstiee mais avec d'autres
orientations des arcs. La propagation de l'infoionagst ici bien plus limitée.

Non seulement le diagnostic obtenu dépend des chmilentation des arcs, mais

il semble bien que l'orientation dépendent du nivé'expertise I'apprenant. En effet,
s'il semble raisonnable de considérer le réseala digure 2 pour un sujet ayant

suivit I'ensemble de la formation (pour lequel agufpsupposer une certainement
homogénéité des niveaux de compétence), le réssamBle plus adéquat pour un
sujet en début de formation, qui peut étre tréspgdemt dans un domaine particulier
du fait de son cursus, sans pour autant maitriseisdmble des compétences
requises.

2.2.2. Quels choix pour l'orientation des arcs ?

Dans la littérature, le choix se porte trés masser en faveur d'une orientation
des nceuds de la couche domaine vers ceux de |laectache.

La question reste ouverte en ce qui concerne tesratiant entre eux les noeuds
de la couche domaine. Il est courant de préseetahoix comme une alternative
entre une orientation du général vers le particdieson contraire. On trouve dans
la littérature des exemples de ces deux choix [NEGY&GITOMER 1996],
[ZAPATA-RIVERA&GREER 2002]), sans que la justifiéah apportée a ce choix
soit toujours totalement convaincante, si tange&lle existe. Cette dichotomie elle
méme n'est a notre connaissance jamais discutémtilan de réseaux bayésiens
équivalents au sens de Markov [VERMA&PEARL 1991}mettant pourtant en
partie de I'expliquer.

L'orientation des arcs du général vers le pargculconvient lorsque les
compétences de l'apprenant présentent une certwn@généité du fait des
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dépendances que cette orientation induit. L'ortentadans le sens contraire est
guant a elle plus adéquate pour des apprenante@upétences hétérogenes. De
plus, si nous tenons des constatations faites aR.18Zoncernant le lien entre

structure du réseau et niveau d'expertise de Eaapit, nous concluons qu'il faut que
le modele permette cette évolution structurelle.

guipemicnts dakerizagd

Figure 3. Flux d'information dans le modéele de I'apprenaat-i/drive modifié.

2.3. Asymétrie de dépendance

En probabilité on parle d'asymétrie de dépendaormlie deux variables sont
dépendantes étant données certaines valeurs éed'amtre elles et indépendantes
étant données d'autres valeurs [GEIGER&HECKERMANIS4E].

Dans [MANSKE&CONATI 2005] est présenté un cas tygqd'asymétrie de
dépendance en modélisation de I'apprenant (quipessrepéré comme tel)). Il s'agit
de la description d'un modéle, constitué d'un réseayésien, représentant les
connaissances de l'apprenant sur les décompositesnentiers en facteurs premiers.
La construction du modele de l'apprenant se faidrdir de la constatation suivante
des enseignants: si un éléve connait la décongositun nombre, alors (en
général) il connait celles de ses diviseurs, ebldraire est faux. En d'autres termes
les connaissances de la décomposition d'un nontlite eelles de ses diviseurs ne
sont dépendantes que dans le cas ou I'éléve cdarddtomposition du nombre en
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question : il s'agit bien d'un cas de dépendangmétsique (puisqu'elle dépend des
valeurs des variables). Cette situation ne peut ¢h@s étre modélisé par un réseau
bayésien. Par conséquent, le modéle construitgsfuun réseau bayésien) ne peut
pas réellement tenir compte des observations dssggrants.

2.4. Bilan

L'analyse de la littérature nous montre d'une gaet la question de l'orientation
des arcs est a la fois cruciale et en regard de ppuotraitée, et d'autre part qu'un
modéle devrait pouvoir prendre en compte plusieésgaux bayésiens que ce soit
pour tenir compte de I'évolution structurelle ds sennaissances ou des relations de
dépendances asymétriques.

3. Un cadre permettant la prise en compte de plugies réseaux au sein d'un
méme modeéle : les multiréseaux.

Dans cette section, nous présentons les multi-n&sgpa sont des représentations
probabilistes des connaissances permettant la priseompte des asymétries de
dépendances introduits dans [GEIGER&HECKERMANN 1996

Les multi-réseaux offrent un cadre théorique deegpen compte de la variation
de la structure des connaissances de l'apprenehti<ci n'est plus représenté par un
unique réseau, mais par un ensemble de réseauxudaures différentes. Ce cadre
théorique permet également de tester I'hypothéaseabe de notre travail sur le lien
entre la structure des connaissances de l'apprendatstructure du réseau qui le
modélise ¢f. 84).

3.1. Présentation

Les multi-réseaux généralisent les réseaux baygsiens le méme sens que les
mélanges de gaussiennes généralisent les disbrisuiaussiennes : un multi-réseau
est constitué de plusieurs réseaux bayésiens aurchdesquels est associée une
probabilité. Les différents réseaux bayeésiens lestmant sont formés des mémes
noeuds, mais présentent des topologies différentes.

Du fait de son caractére généralisateur (un rélsagéssien est un multi-réseaux a
une seule composante), ce formalisme permet de pienement avantage de
I'expertise acquise en modélisation de I'appreadiatde de réseaux bayésiens.

Dans la suite, nous supposons que le multi-réseace@nposé d& réseaux
bayésiens,,...,r,, dont les probabilités respectives sont notggs.., p, .
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n
La probabilité d'un évenemekBt est alors donnée parP(E) = Z P(E|ri), ou
i=1

P(E|ri) est la probabilité dE dans le résear .
3.2. Utilisation dans le cadre de la modélisatioa tapprenant

3.2.1. Construction des différents réseaux

Nous nous limitons a l'analyse de réponses d'appténdes exercices dans des
domaines ou les connaissances de l'apprenant pgedeedécliner en savoirs et
savoir-faire (typiquement, les mathématiques owsdésnces physiques).

Nous considérons donc trois types de nceuds sdesirs et savoir-faire qui
constituent la couche domaine, et leems qui modélisent les réponses de
I'apprenant et constituent quant a eux la couctigetiNous supposons de plus que
nous disposons d'une représentation des connagssancdomaine sous forme de
graphe non-orienté, dans lequelitesnsne sont lié qu'a desavoir-faire

L'interprétation traditionnelle causale des arcssdan réseau bayésien (l'arc est
orienté deA versB lorsqueA est une des causes Bene nous semble pas la plus
pertinente dans le cas de la modélisation de kaqgmt. La question de savoir si un
éléve est bon en mathématiques parce qu'il réseatidoup d'exercices ou au
contraire qu'il résout beaucoup d'exercices panikegt bon en mathématiques nous
semble particulierement difficile a trancher. Il e de méme pour ce qui est de
discerner les éventuels liens de cause a effet émtronnaissance qu'a un apprenant
des mathématiques et celles de ses objets. Datcedar décider de Il'orientation
des arcs entre les différentes variables, nous savatours a une analyse
systématiqua priori des dépendances entre les variables [HIBOU 208§].

En résumé, cette analyse nous permet de confirmevalidité du choix
habituellement fait dans la littérature d'une ddéon des arcs des nceuds de la
couche domaine vers ceux de la couche tache, toabmfirmant I'impossibilité de
déterminera priori une orientation entre les ncesdwoirs

3.2.2. Apprentissage des parametres

Le cas d'utilisation des multi-réseaux que nousisageons comporte une
importante simplification par rapport au cas géhéreus faisons I'hypothése que
les structures des différents réseaux considérésesttables de probabilités
conditionnelles sont connues. Seules sont a déterrtes probabilitésa priori des
différents réseaux et la loi de la variable cadliéterminant la probabilité de chaque
réseau.

Dans la mesure ou nous considérons que chaquenapprest modélisé par un
des réseaux, nous proposons d'utiliser l'algoritBkEe[LAURITZEN 1995] apres
avoir affecté a chacun d'entre eux les données lgjuicorrespondent. Plus
précisément (voir algorithme 1, les données sontéenod,,...,d,) apres
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initialisation au hasard de la probabilité de clmadas réseaux, on affecte a chaque
donnée le réseau le plus probable, puis on appemngarametres manquants de
chacun d'entre eux a l'aide de l'algorithme EM.d@lkcule ensuite la probabilité de
chaque réseau sachant les données, puis on recemnianboucle, jusqu'a
convergence desp, .

3.2.3. Diagnostics

Un multi-réseau permet d'obtenir deux types derdiatics : le diagnostic local
et le diagnostic global.

Le diagnostic local s'obtient en calculant pourqelea variable de la couche
domaineK la table de probabilités d€ connaissant les valeurs des observables.
Conceptuellement ce diagnostic est du méme typegueeffectué dans un modeéle
de l'apprenant basé sur un seul réseau bayésistagit d'un calcul de probabilités
conditionnelles. Cependant, ce calcul prend en tenips différents réseaux
correspondants aux différents niveaux d'expertise.

Le diagnostic global est d'une nature tout a faf€inte : il s'exprime non pas
en terme de croyance sur l'acquisition de telléetle connaissance, mais en terme
de réseau correspondant le mieux aux actions gigrédaant. Ce réseau est celui qui

maximise P(ri|dj) parmi les réseaux pris en compte dans le modeéisqie les

réseaux du modéle différent en terme de structarejagnostic global donne des
indications sur la structuration des connaissaded®pprenant.

Il est important de remarquer que c'est la strectle multi-réseau qui donne un
sens a l'expression « le réseau qui modélise lexniiEpprenant ».

4. Expérimentations

Pour nos expérimentations, nous nous sommes sEuwnnées recueillies lors
de lutilisation du logiciel de diagnostic en alggb PEPITE
[DELOZANNE et al2003]. Nous ne cherchons pas a concevoir un modéle
computationnel reprenant les éléments et les aediagnostic dePEPITE. Nous
nous servons d@EPITE et des données utilisateurs qui ont été collectikgant
plusieurs années comme champ d'expérimentatiosiadit pour nous de tester la
validité de notre hypothése sur le lien entre nivel&expertise de l'apprenant et
structure du réseau qui le modélise.

4.1. Description du modéle

Les exercices proposés d&EPITErequiérent des connaissances en algebre (sur
les puissances, les racines carrés, les fractiQret,.en géométrie (sur les droites et
les aires). Le squelette des couches domaines iffésents réseaux bayésiens
constituant le multi-réseau modéle de l'apprenanaimsi constitué d'un nceud pour
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chacun dessavoirs algébriques ou géométrique nécessaires a la tisoldes
exercices (plus leurs déclinaisons savoir-faire comme par exempl€alculer le
coefficient directeur d'une drojf@uxquels s'ajoutent les nceiMaths Géométriest
Algebre.

4.1.1. Les 5 structures retenues

En suivant notre analysepriori, nous arrivons donc, a partir de ce squelette, a 8
réseaux différents (2 orientations possibles encunades trois noceudblaths
Géométrie et Algébre. Chacun de ces réseaux peut étre interprété mnete
d'homogénéité ou d'hétérogénéité sagoirsde I'apprenantcf §2.2.2). Par exemple
le réseau 6 représenté figure 4 modélise un appre@os connaissances homogenes
en algébre et hétérogenes en géométrie. En élitriemnéseaux qui ne s'interpretent
pas de maniére satisfaisante (par exemple un résedélisant un apprenant ayant
des connaissances hétérogenes en algébres maigérma@n mathématiques), nous
réduisons le nombre de composants du modéle gediagant a 5 (figure 4).

La couche tache des différents réseaux est comgti#ud4itemsmodélisant les
réponses aux exercices, chacun d'entre eux étanect® avec lesavoir-fairea y
mettre en ceuvre.

4.1.2. Parametres

Les relations entre les noeuds de la couche donm&insont pas bruitées, les
noeuds racines.€¢ ceux n'ayant pas de parents) suivant une loi éojogble. Au
niveau de la couche tache, les parametres repeégdatprobabilité de se tromper
dans son domaine de compétence (uniformément figel8), ou de deviner la
réponse exacte (en fonction du nombre de répomssies).

La probabilité d'apparition de chacun des 5 réseatifixée a 0,2.

4.2. Résultats

Nous avons travaillé sur un ensemble de 400 fistder réponses aux exercices
de PEPITE Ces 400 apprenants sont des éléves scolarisélass®e de troisieme ou
de seconde. Pour chacun d'entre eux, nous utilisoogsse comme indicateur du
niveau d'expertise, étant entendu que certaineglde troisieme peuvent étre plus
compétents que certains éléves de seconde.

Puisque le diagnostic global nous permet d'obteniéseau (et donc la structure)
qui modélise le mieux l'apprenant, et que nousamitester une hypothése sur le
lien entre cette structure et le niveau d'expedeséapprenant, nous cherchons donc
a voir s'il existe des différences significativedre ces deux populations du point de
vue du diagnostic global. Autrement dit nous voslsavoir s'il y a une corrélation
entre le résultat du diagnostic global et le nivecnlaire.

Les différences de répartition obtenues entre l&geé de seconde et ceux de
troisiemes ont été mesurées en utilisant le teshdA.
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Nous avons fait des expérimentations avec ou sppse@tissage, celui-ci se
faisant sur tout ou partie des données. Il fauemafue lorsque nous parlons
d'apprentissage, il s'agit seulement de I'appisayes des parameétres du multi-réseau
et que l'indication de la classe de I'éléve ne@eve pas dans les fichiers qui servent
a cet apprentissage.

Algorithme 1 :

Déterminer aleatoirement les p,

Reépeéter

Pour i variant de 1 amr et j de 14 » caleuler

Pleld ':_7'”"“:"('EJ"':I
L PP )
E
Recaleuler les p;
2 Pirld,)
=
L i}
Affecter chaque donnée o, au réseau »; tel
que Jf=avgmay,,, Plrld)

Apprendre les paramétres de chaque réseau &
l'aide de I'algorithme EM a partir des données
qui lui sont affectées

Jusqu'a convergence des p,

Nous donnons tableau 1 les résultats obtenus apgentissage sur I'ensemble
des données, I'ensemble des résultats que nous abtenus allant dans le méme
sens.Tout d'abord, I'hypothése d'indépendanceegtie (test significatif a 0,01).
Ensuite, si nous nous intéressons a la répartdiem différents réseaux dans les
différentes classes, nous constatons qu'en sedbnde sur-représentations des
réseaux modélisant des apprenants aux connaisdamoegéenes en algébre et sous-
représentation de ceux modélisant des apprenantscamaissances hétérogénes en
algebre, et que c'est I'exact opposé en clasgeidiine.

Structure Seconde Troisiéme

Observé Théorique Ecart Observé Théorique Ecart
RB 8 104 118,15 1,69 - 109 94,85 2,11 +
RB 7 4 5,55 0,43 - 6 4,45 0,54 +
RB 6 25 24,41 0,01 + 19 19,59 0,02 -
RB 2 11 8,32 2,73 + 4 6,68 1,08 -
RB 1 69 56,58 5,73 + 33 45,42 7,14 -

Tableau 1.Corrélation entre niveau scolaire et résultat daghostic global

Ces résultats confortent nos hypothéses. D'une paus avons bien mis en
évidence une corrélation entre le niveau d'exmerés la structure du réseau
modélisant I'apprenant, ce qui constitue un argti@eriaveur de la prise en compte
de plusieurs réseaux au sein du méme modele.
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D'autre part, nous constatons bien une sur-repiggandes réseaux homogeénes
(ceux dont les arcs sont orientés du général eepmliticulier) chez les apprenants
les plus expérimentés et une sur-représentatiorrédeaux hétérogenes chez ceux
qui le sont le moins.

Structure 8

Figure 4.Les 5 réseaux bayésiens composant le modéle.

5. Conclusion

Nous avons montré en quoi d'un point de vue théerigt compte tenu de
l'analyse de la littérature, il semble justifié plendre en compte plusieurs réseaux
bayésiens au sein d'un méme modéle de l'appremamtse soit pour tenir compte
des asymétries de dépendance ou de I'évolutiontstelle des connaissances de
I'apprenant. Nous proposons d'utiliser pour ceefiis multi-réseaux qui permettent
une telle prise en compte dans un cadre mathénaatigut bien fondé.

Les expérimentations présentées dans cet article aadant d'arguments en la
faveur de notre hypothése sur le lien entre nivienpertise de l'apprenant et la
structure du réseau bayésien qui le modélise.

Nous voyons principalement deux directions dangjuekes poursuivre ce
travail. D'une part en appliqguant nos idées a dedémes conceptuels plus évolués
que celui utilisé jusqu'a présent, et d'autre parexplorant I'exploitation qui peut
étre faite du diagnostic global, notamment en terdeeremédiations.
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