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Résumé. Nous décrivons une méthode pour comparer des techniques de dia-
gnostic des connaissances en fonction de leur impact sur les prises de décision
de 'EIAH. A partir de traces d'apprenants, nous utilisons une méthode de classi-
fication automatique pour prédire le résultat (succes ou échec) d'une aide don-
née par I'EIAH, en prenant en considération des informations sur l'apprenant, la
tache et 1'état des connaissances de 1'apprenant. Il en résulte une stratégie d'aide
apprise automatiquement et permettant de sélectionner dans une situation don-
née I’aide ayant la probabilité la plus élevée de succes. Le moyen usuel mais
cotiteux d'évaluer une telle stratégie d'aide est de I'implémenter et de la tester
sur de nouveaux apprenants, ce qui nécessite du temps et des moyens. Nous uti-
lisons plutdt des données déja collectées, ou les aides sont données aléatoire-
ment aux apprenants, pour simuler l'impact d'une stratégie d'aide. Nous compa-
rons ensuite différentes stratégies d'aide basées sur différentes techniques de
diagnostic. Nous avons testé notre méthode en utilisant les données du Reading
Tutor (projet LISTEN), destiné a l'apprentissage de la lecture. Nous rapportons
la précision de la prédiction de quatre techniques de diagnostic en validation
croisée, puis comparons l'impact des stratégies d'aide basées sur ces techniques.
Notre méthode fournit une métrique pour comparer différentes techniques de
diagnostic fondées sur leur utilité pour les prises de décision de I'EIAH.

Mots clés : Technique de diagnostic, aide, classification automatique, prédic-
tion

1 Introduction

Un challenge dans le domaine des EIAH (Environnements Informatiques pour
I’ Apprentissage Humain) est d’évaluer I’impact des techniques de diagnostic des
connaissances sur les prises de décision de I’EIAH, en particulier le choix d’un type
d’aide. Aider les apprenants dans I’EIAH peut avoir un impact fort sur I’apprentissage
[1] : plus un EIAH adapte 1’aide a un apprenant et a une situation, plus I’apprenant a
de chances d’apprendre.

Cet article est une traduction de 1’article Comparing Student Models in Different Formalisms by
Predicting their Impact on Help Success publié dans les actes de la 16th International Confer-
ence on Artificial Intelligence in Education.
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Cet article propose d’utiliser des traces d’EIAH et des techniques de diagnostic des
connaissances pour décider quelle aide donner dans une situation donnée, puis montre
comment comparer plusieurs techniques de diagnostic via le succeés des aides. Les
sections 2 et 3 reviennent sur ’état de 1’art sur I’apprentissage de stratégies d’aide et
les techniques de diagnostic. La section 4 présente les traces. La section 5 décrit
I’algorithme d’apprentissage d’une stratégie d’aide. La section 6 rapporte les résultats
avant la conclusion.

2 Travaux précédents et positionnement

Plusieurs articles montrent des résultats positifs sur I’apprentissage de stratégies
d’aide. Andes [7] utilise un réseau bayésien pour adapter les indices fournis aux ap-
prenants, aux problémes et aux contextes, mais demande la conception manuelle de
modeles d’adaptation, ce qui peut étre colteux.

ADVISOR [4] et des travaux ultérieurs [2, 6, 7] utilisent de 1’apprentissage par
renforcement pour adapter ’EIAH afin d’optimiser des métriques des performances
des apprenants, comme le temps nécessaire a la résolution des exercices. ADVISOR
et Barnes et Stamper [2, 7] se basent seulement sur le résultat d’une seule technique
de diagnostic, alors que nous comparons plusieurs techniques.

Le Reading Tutor (projet LISTEN) [19] choisit aléatoirement une aide parmi plu-
sieurs types d’aide, dont Heiner et al. [13] comparent le succés en mesurant le nombre
de mots lus correctement aprés avoir recu une aide. Nous utilisons le méme principe
et d’autres informations (dont des techniques de diagnostic) pour apprendre une stra-
tégie d’aide, ce que Heiner et al. ne faisait pas.

Table 1. Synthése de 1’état de I’art sur la génération et/ou 1’évaluation de stratégies d’aide.

Travaux Eléments considérés pour aide Méthodologie d’évaluation
Gertner R \
But du probléme, probléme courant, L. . ,
et al. . N Expérimentations (pré et post tests)
[11] contexte, connaissances maitrisees
Beck ez | Probléme courant, technique de Simulation de la probabilité de succes,
al. [4] diagnostic expérimentations
Heiner et | Niveau de I’apprenant, difficult¢ du | Estimation de I’amélioration du taux de
al. [13] | motlu bonnes réponses via des traces
Barn \ . - . .
ot al e[? Probléme courant, technique de Expérimentations (nombres de problémes
23'] > | diagnostic résolus, d’erreurs, d’indices donnés)
Chi et al. Donnees‘sur I’apprenant, le domaine Expérimentations (pré et post tests)
[6] et le systéme
Cet Données sur I’apprenant et le do- Estimation de I’amélioration du taux de
article maine, techniques de diagnostic bonnes réponses via des traces

La table 1 résume ces travaux en fonction des éléments utilisés par les stratégies
d’aide, et la fagon dont elles ont été évaluées (expérimentations ou simulations).
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D’autres travaux ont exploré plusieurs moyens de comparer des techniques de dia-
gnostic [17]. Plusieurs articles [5, 12, 21, 26] comparent des techniques basées sur le
modéle Knowledge Tracing via la précision de la prédiction des futures réponses
(correctes ou non) des apprenants. Dans ces travaux, une technique de diagnostic est
un outil prédictif. D’autres travaux font de méme pour des techniques basées sur le
modéle Constraint-based [14] et I’Item Response Theory [9]. L’intérét de comparer
des techniques de diagnostic est que leurs résultats dépendent du domaine considéré,
des traces, et des algorithmes utilisés. Par exemple, Pavlik et al. montrent que la tech-
nique Performance Factor Models (PFM) bat la technique Bayesian Knowledge Tra-
cing [21], mais Gong et al. trouvent I’inverse, sans que les raisons soient clairement
identifiées [12]. De plus, nous ne connaissons pas de comparaisons quantitatives de
techniques de diagnostic basées sur des mode¢les différents.

3 Techniques de diagnostic des connaissances

Nous décrivons trois modéles de techniques de diagnostic des connaissances, c.-a-d.
des techniques estimant les connaissances du domaine maitrisées ou non par un ap-
prenant, utilisées dans cet article.

Le Knowledge Tracing [8] se base sur un mode¢le cognitif qui associe des connais-
sances a des actions successives observables. Ces observations servent a estimer la
probabilité qu’un apprenant maitrise une connaissance, via quatre paramétres: la
probabilité de connaitre la connaissance des le début, la probabilité¢ de I’apprendre
lors d’une action, la probabilité de répondre juste sans maitriser la connaissance né-
cessaire, et la probabilité de répondre faux tout en maitrisant la connaissance. Basé
sur ce modele, le Bayesian Knowledge Tracing utilise I’inférence bayésienne, tandis
que le Performance Factor Model utilise un modéle linéaire.

Le Constraint-based modeling [20] représente le domaine en termes de contraintes
dont la violation révéle une connaissance non sue appelant une rétroaction corrective.
Une connaissance dans un modéle Constraint-based est une contrainte (Cr, Cs), ou Cr
identifie les situations ou la contrainte est applicable, et Cs spécifie la réponse juste
dans ces situations. On peut inférer a partir de traces la probabilité pour un apprenant
de satisfaire une contrainte quand elle est applicable.

Enfin, le Control-based [16] (derivant de cKc [2]) représente les connaissances du
domaine avec : un ensemble de problémes, d’opérateurs pour résoudre le probléme,
des indicateurs sur la représentation du probléme (comme graphique ou preuve en
géométrie), et des connaissances de 1’apprenant pour décider si une réponse est cor-
recte ou non. Le Control-based est implémenté avec un réseau bayésien dynamique,
pour inférer la probabilité de maitriser les connaissances, sachant les problemes, opé-
rateurs, indicateurs, et le résultat observé d’un opérateur (correct ou non).

4 Traces expérimentales

Nous utilisons les traces du Reading Tutor (projet LISTEN) [19], qui donne des exer-
cices de lecture en anglais et écoute les enfants lire a voix haute. Cet EIAH utilise la
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reconnaissance automatique de la parole (RAP) pour décider si chaque mot est correc-
tement lu ou non, et pour mesurer 1’hésitation entre les mots. Nous disons qu’un mot
est lu couramment si I’enfant le lit correctement selon la RAP et sans hésitation. Le
Reading Tutor peut donner divers types d’aide sur un mot, comme le prononcer,
I’épeler, prononcer un mot rimant avec... [13] Certains types d’aide ne sont pas pos-
sibles pour tous les mots (comme épeler un mot d’une lettre). Le Reading Tutor choi-
sit aléatoirement entre tous les types possibles pour un mot donné.

Chaque aide ainsi choisie génére un essai. Nous disons qu’un essai aide
I’apprenant a apprendre si le méme mot est lu couramment a la prochaine lecture (au
moins le lendemain) par I’apprenant. Donc si un apprenant a une aide sur un mot ' le
jour 7, nous considérons la prochaine lecture de ¥ le jour j avec j>i, de facon a éviter
les biais liés a la récence de I’aide (figure 1). Nous avons 30 838 essais dans nos
traces, collectés par le Reading Tutor durant I’année scolaire 2002-2003, avec 96
apprenants et 1078 mots différents. Pour simplifier I’analyse, nous ignorons les cas ou
un apprenant regoit plusieurs types d’aide différents pour lire un méme mot le jour i.

Jour i Jour §

Lecture du mot W 3 Lecture du -
Aide de type ff donnée SOESS S =

Lu couramment ?

Fig. 1. L’aide H donnée sur le mot ¥ le jour i est un succes si ¥ est lu couramment le jour ;.

5 Apprentissage d’une stratégie d’aide

Nous apprenons automatiquement une stratégie d’aide comme suit : nous enrichissons
les traces d’apprenants avec les informations données par une technique de diagnos-
tic, sélectionnons un ensemble d’éléments affectant le succeés d’une aide (comme le
niveau de ’apprenant ou la longueur d’un mot) via un modele linéaire, et apprenons
une stratégie d’aide via un algorithme de classification automatique.

5.1 Enrichissement des traces avec les techniques de diagnostic

Une technique de diagnostic infére ou met a jour un modéle d’apprenant via les inte-
ractions observables d’un apprenant avec I’EIAH [25]. Nous considérons dans notre
étude quatre techniques : Performance Factor Modeling [21], Bayesian Knowledge
Tracing [8], une technique basée sur le Constraint-based [18], et une technique basée
sur le Control-based issu de cKc [16] (table 2). Ces techniques sont génériques, donc
utilisables dans divers domaines. Plusieurs outils permettent I’implémentation de ces
techniques, comme 1’inférence bayésienne ou des régressions linéaires. Inférer ou
mettre a jour un modele d’apprenant signifie mettre a jour la probabilité qu’un appre-
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nant maitrise une connaissance, en utilisant les performances observées de 1’apprenant
(comme les réponses correctes et incorrectes). Ces estimations permettent ensuite de
prédire les futures performances de I’apprenant mettant en jeu cette connaissance.

Table 2. Apercu des quatre techniques de diagnostic utilisées dans cet article.

Technique de diagnostic Mise a jour Résultat (prédiction) Ref
Performance Factor Régression li- Probabilité de répondre correcte- [21]
Model néaire ment
Bayesian Knowledge Mode¢le de Mar- | Probabilité de répondre correcte- [8]
Tracing kov caché ment
Constraint-based Contraintes Prgbablllte d"enfreindre une con- [18]
trainte
Control-based Reseaq bayésien | Probabilité d’utiliser une connais- [16]
dynamique sance de fagon correcte

Deux difficultés se posent ici. Premiérement, les techniques Constraint-based sont
généralement mises a jour a la fin des exercices. Pour une mise & jour mot par mot
dans notre domaine, nous associons aux contraintes une loi de puissance (power law).
Deuxiémement, les performances liées a une connaissance ne sont pas directement
observables. Dans notre modele de la lecture, une connaissance est 1’association d’un
graphéme vers un phonéme. Par exemple, le mot chemist associe : ch—/K/, e—/EH/,
m—/M/, i—/TH/, s—/S/, and t—/T/. Cependant, la RAP ne peut reconnaitre que des
mots. Nous utilisons donc une approche ou une étape observée (un mot lu) est asso-
ciée a plusieurs connaissances (graphéme vers phonéme). La mise a jour des connais-
sances se fait indépendamment et la prédiction par multiplication des prédictions pour
chaque connaissance nécessaire a la lecture d’un mot [26].

Pour les paramétres des techniques, nous utilisons 1’algorithme EM (expectation
maximization) pour le Bayesian Knowledge Tracing et Control-based, et les packages
stats et igraph de R pour Performance Factors Models et Constraint-based.

5.2 Sélection des éléments affectant 1’aide

Nous considérons qu’un type d’aide H sur un mot W le jour i est un succes si W est lu
couramment a la prochaine lecture le jour j (>7). Pour trouver dans les traces les ¢lé-
ments qui prédisent le mieux un succes, nous utilisons une régression linéaire pas a
pas (stepwise) avec le succes comme variables a expliquer et les éléments des traces
comme prédicteurs. La mesure d’optimisation utilisée pour la régression pas a pas est
AIC:

AIC=2xk -2 xIn(L)

Ici, k est le nombre de paramétres du modéle et L la vraisemblance (data likelihood).
Un test ANOVA a un facteur mesure si un élément est significatif (p<0.01). Les élé-
ments initiaux a tester sont : le niveau de lecture de I’apprenant, son taux de mots lus
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couramment, le niveau de difficulté de 1’exercice, la longueur du mot, la fréquence du
mot en anglais, la position du mot dans la phrase, le nombre de fois ou ’apprenant a
lu le mot auparavant, et la classe du mot (définie comme ’ensemble des aides pos-
sibles pour ce mot).

5.3  Apprentissage d’un classificateur pour prédire le succés d’une aide

En utilisant le résultat des techniques de diagnostic, les éléments affectant 1’aide, et le
type d’aide, le probléme est de prédire si une aide sera un succés. Pour cela, nous
apprenons automatiquement trois classificateurs, deux basés sur des regles (Part [10]
et JRip [7]) et un basé sur des arbres décisionnels, utilisant Weka'. Un exemple de
régle de classification apprise est :

1) Word = cl145
2) AND Story Level = B
3) AND Student_Model Prediction > 0.6
4) AND Help Type = "SayWord”
= Fluent (22/22)

La clause 1 spécifie que la régle s’applique sur les mots de classe « c145 », ¢’est-a-
dire pour lesquels les types d’aide 1, 4 et 5 sont possibles. La clause 2 spécifie la dif-
ficulté de I’exercice (niveau B). La clause 3 spécifie que la probabilité que
I’apprenant réponse correctement selon la technique de diagnostic doit étre supérieure
a 0,6. La clause 4 spécifie le type d’aide. La prédiction est que le mot est lu couram-
ment (fluent) avec une confiance de 22/22 (22 essais satisfont cette régle sur 22 dans
les traces d’apprentissage). Nous fixons comme limite pour la confiance 0,75 (par
défaut dans Weka).

5.4  Utilisation d’un classificateur pour le choix d’un type d’aide

Une stratégie d’aide basée sur un des classificateurs appris ci-dessus fonctionne
comme suit : choisir le type d’aide selon la régle ayant la confiance la plus élevée
dans la situation donnée. Si plusieurs types sont possibles, choisir aléatoirement. Une
solution alternative serait d’apprendre un classificateur par type d’aide, et choisir le
type avec la probabilité la plus élevée de succes.

6 Résultats expérimentaux

Nous avons évalué notre méthode avec les traces de Reading Tutor (cf. section 4) en
validation croisée. Nous avons séparé aléatoirement les traces en deux ensembles, 60
% pour apprendre les paramétres des techniques de diagnostic, 40 % pour apprendre
et évaluer les classificateurs pour 1’aide. Les classificateurs pour les stratégies d’aide
sont appris sur le second ensemble (40 % des traces) en utilisant 10 folds (les traces

! http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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sont réparties en 10 sous-ensembles, 9 pour apprendre, le dernier pour tester ; la pro-
cédure est répétée dix fois pour que chaque sous-ensemble serve au test, et les résul-
tats sont moyennés).

Nous évaluons au préalable la précision des techniques de diagnostic. Les résultats
sont donnés table 3 (par ordre décroissant) a gauche. D’abord, la précision est définie
comme le taux de bonnes prédictions de la prochaine performance (mot lu couram-
ment ou non). Ensuite, le test AUC (drea Under the ROC Curve) mesure 1’habilité
des techniques a identifier les mots lus couramment et non couramment (en général,
I’habilité a séparer des instances positives et négatives) [24]. Enfin, AIC (défini sec-
tion 5.2) mesure la vraisemblance du modé¢le sur les traces d’apprentissage, pénalisée
par le nombre de paramétres k. Ici k est le nombre de paramétres d’une technique,
fois le nombre de connaissances, fois le nombre d’apprenants.

Table 3. Précision des techniques de diagnostic, puis prédiction du succes des stratégies d‘aide
basées sur les techniques. Intervalles de confiance a 95 % entre parenthéses.

Techniques de Précisions des techniques Prédiction du succés des aides
diagnostic Taux AUC AIC Précision Signifiance
Bayesian 84 % 75 %
0.68 5.1 E+4
Knowledge Tracing | (£2,6 %) (4,1 %) } -
0, 0,
Control-based model 83 % 0.67 7.2 E+4 73 /Z
(+2,9 %) (£ 4,4 %) } sk
Performance Factor 81 % 68 %
0.65 5.5 E+4
Model (+3 %) (+ 4.4 %) } .
Constraint-based 80 % 65 %
0.65 5.6 E+4
model (£2,8 %) (4,3 %)

Signifiance du test de McNemar : ** 0,05 >p > 0,01; *** p>0,01

Chaque technique de diagnostic bat la classe majoritaire (76 % de mots lus couram-
ment dans les traces). Ces résultats sont cohérents avec des évaluations passées du
Knowledge Tracing [26], avec des précisions entre 72 % et 87 % (sur des traces diffé-
rentes). Ces résultats montraient aussi des précisions en dessous de 35 % pour les
mots lus non couramment, ce qui peut expliquer pourquoi les AUC sont de 0,68 au
mieux dans nos résultats. AIC donne le Bayesian Knowledge Tracing premier, et
pénalise le Control-based en raison du grand nombre de paramétres du réseau
bayésien dynamique.

La table 3 montre a droite 1’évaluation de chaque stratégie d’aide par la précision
de la prédiction du succés d’une aide (prochaine lecture sur un méme mot Iu couram-
ment aprés avoir regu une aide). Nous montrons les résultats seulement pour les clas-
sificateurs appris par JRip, qui donne la meilleure précision (I’écart étant de moins de
2 %). Le Bayesian Knowledge Tracing donne la meilleure précision.

Les précisions de prédiction du succes d’une aide sont inférieures aux précisions
des techniques de diagnostic utilisées. Prédire si un apprenant va lire un mot couram-
ment est plus simple que de prédire si un type d’aide permettra de lire un mot cou-
ramment (succeés). Une raison est les traces éparses (il peut ne pas y avoir beaucoup
d’essais dans les traces pour chaque type d’aide et chaque situation).
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Pour tester le degré de signifiance des différences entre les prédictions du succes
des aides, nous utilisons le test de McNemar, qui évalue la signifiance de différences
entre deux classificateurs C1 et C2. La formule est :

= (dl —d2)?/(d] +d2)

Ici, dI est le nombre d’instances classifiées comme positives par C1 et négatives par
C2, et d2 le nombre d’instances classifiées comme positives par C2 et négatives par
Cl1. La somme d/+d?2 est supéricure a 80 dans nos données, la limite minimale défi-
nie par McNemar pour son test [15], qui peut étre approximé par une distribution 2.
Chaque ligne consécutive dans la table 3 differe de fagon significative (p<0.025), en
assumant que 1’effet des instances avec un méme mot ou un méme apprenant est né-
gligeable.

Pour finir, nous calculons I’espérance d’amélioration du taux de succés des straté-
gies d’aide, c’est-a-dire le taux de mots lus couramment selon les stratégies d’aide. La
différence entre le taux espéré et le taux réel (dans les traces) est rapportée table 4. La
derniére ligne indique 1’amélioration espérée en sélectionnant le type d’aide avec la
plus grande probabilité dans les traces, sans utiliser de classificateur. Nous obtenons
une espérance simulée, car calculée sur des traces précédemment collectées sans nou-
velles expérimentations. Le succes espéré E est calculé comme suit :

E(Fluent | h*,S,F)

Avec S la technique de diagnostic, F les éléments affectant le succes, et h* le type
d’aide avec la probabilité de succés la plus élevée selon une stratégie d’aide pour une
situation donnée :

h* = argmax,, E(Fluent | h, S, F)

Table 4. Amélioration espérée du taux de succes des aides.

. . . Amélioration espérée
Technique de diagnostic du succes de Iaide
Bayesian Knowledge Tracing 52%
Control-based model 5,1%
Performance Factor Model 4,7 %
Constraint-based model 4,5 %
Aucun classificateur 2,4 %

7 Conclusion

Cet article présente une méthode pour comparer des techniques de diagnostic et ap-
prendre des stratégies d’aide. Les travaux précédents comparent les techniques de
diagnostic basées sur un méme modele d’un point de vue prédictif. Nous comparons
au contraire des techniques basées sur plusieurs modéles en fonction de leur impact
sur une décision pédagogique, le choix d’une aide. Ces aspects sont nouveaux.
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Notre méthode apprend une stratégie d’aide basée sur le résultat de techniques de
diagnostic, les éléments impactant 1’aide et des traces, afin de prédire les types d’aide
ayant la plus forte probabilité de succés dans une situation donnée. Appliquées aux
données du Reading Tutor, nous obtenons une amélioration estimée du succes des
aides entre 4,5 % et 5,2 %.

Les limites de notre approche sont : la nécessité de traces ou les types d’aide sont
sélectionnés aléatoirement (comme dans le Reading Tutor), la dépendance au nombre
de situations différentes observées pour chaque type d’aide, les résultats simulés et
non obtenus par de nouvelles expérimentations. Une grande quantité de traces peut
donc étre requise pour éviter le sur-apprentissage ou des stratégies d’aide incom-
pletes. Ces limites sont le prix a payer pour un apprentissage automatique de plusieurs
stratégies d’aide et une évaluation automatique de ces stratégies. Les perspectives
incluent ’utilisation de techniques de diagnostic plus précises, comme LR-DBN [26],
des classificateurs plus perfectionnés (comme les Support Vector Machines), des
analyses sur I’impact des techniques sur le succés des aides, et des expérimentations
pour mesurer en pratique le taux de succes des stratégies apprises.
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