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Résumé. Nos travaux portent sur le processus de diagnostic dans les environne-
ments informatiques pour l’apprentissage humain (EIAH). Dans cet article, nous 
proposons un module basé sur la théorie des fonctions de croyances pour le dia-
gnostic des compétences de l’apprenant dans un EIAH. Ce module permet de 
prendre en compte l’imprécision, l’incertitude et la contradiction des informa-
tions récoltées sur l’apprenant. Nous visons par ce module la détermination de 
l’état des compétences évaluées, ainsi que la prédiction de l’état des compétences 
non évaluées de l’apprenant. Notre postulat principal est que ces résultats pour-
ront servir d’appui à la rétroaction et à la remédiation rendues à l’apprenant, en 
lui offrant ainsi une meilleure personnalisation. 
 
Mots-clés : diagnostic, compétences, apprenant, incertitude, fonction de 
croyances. 

 
Abstract. Our work is related to the diagnosis process in intelligent tutoring sys-
tems (ITS). In this paper, we propose a diagnosis based on the theory of belief 
functions to take into account uncertainties in this process. The objective of our 
work is twofold: first, a dynamic diagnosis of the evaluated skills, then, the pre-
diction of the state of the non-evaluated one. Our main premise is that these re-
sults will serve as a support to the feedbacks and to the remediation given to the 
learner, by providing her/him a proper personalization. 
 

             Keywords: diagnosis, skills, learner, uncertainty, belief functions. 

1      Introduction  

L’un des principaux atouts des environnements informatiques pour l’apprentissage hu-
main (EIAH) est leur capacité à fournir un apprentissage sur mesure à chaque apprenant 
[1]. La personnalisation des apprentissages est en effet l’un des verrous majeurs des 
EIAH. Pour ce faire, il est indispensable de disposer d’une représentation informatique 
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de l’apprenant dans ces environnements [2]. C’est dans ce cadre de recherche que s’ins-
crit notre travail. Nous souhaitons proposer un module informatique pour le diagnostic 
des compétences de l’apprenant dans un EIAH dédié à l’apprentissage de l’algorith-
mique. Nous visons par ce module à la fois l’identification de l’état des compétences 
évaluées de l’apprenant et la prédiction de l’état des compétences non évaluées. Néan-
moins, le diagnostic des compétences dans les EIAH est souvent un processus com-
plexe [3] car il repose sur des évaluations souvent imparfaites tachées d’incertitudes, 
d’imprécisions et parfois de contradictions. Le problème que nous traitons ici est com-
ment prendre en compte ces imperfections dans le processus de diagnostic afin d’amé-
liorer la personnalisation des apprentissages ? 

Nous faisons l’hypothèse que la théorie des fonctions de croyances permet de pren-
dre en compte les imperfections du diagnostic et donc de l’améliorer.  Dans la suite de 
cet article, nous présentons dans la section 2 quelques travaux connexes. Dans la section 
3, nous détaillons l’architecture générale dans laquelle s’intègre notre module de dia-
gnostic que nous décrivons dans les sections 4 et 5. Enfin, dans la section 6, nous ex-
posons l’expérimentation réalisée afin d’évaluer le module de diagnostic.  

2 État de l’art  

Le Bayesian Knowledge Tracing (BKT)[4] représente l’une des techniques d’intelli-
gence artificielle les plus utilisées pour le diagnostic des connaissances [3]. Le BKT 
s’appuie sur quatre paramètres :  !!(x) la probabilité que l’apprenant maîtrise la com-
pétence a priori, !(#$%&&) la probabilité que l’apprenant applique correctement la com-
pétence par chance, !(&()!)	la probabilité que l’apprenant applique incorrectement la 
compétence sans avoir une défaillance dans cette compétence, et !(+)	la probabilité de 
transition d’une compétence de l’état « non acquise » à « acquise » [4]. Ce modèle sup-
pose que la réalisation de la compétence observée est binaire : correcte ou incorrecte 
[5]. Cependant, dans notre contexte, le processus de diagnostic de compétences est basé 
sur des évaluations numériques non binaires. De plus, le modèle BKT considère les 
concepts du domaine comme des éléments indépendants les uns des autres. Cela im-
plique une perte d’informations utiles qui pourrait enrichir le processus de diagnostic. 
Les réseaux bayésiens, utilisés par exemple dans [6][7][8], permettent d’exploiter les 
interactions entre les concepts du domaine. En général, dans le cadre d’un ITS, les 
nœuds du réseau représentent les connaissances ou les compétences, et sont connectés 
par des relations probabilistes. Toutefois, les réseaux bayésiens ont l’inconvénient ma-
jeur de devoir être paramétrés [9].  Or, ce paramétrage est difficile si l’expert ne dispose 
pas d’une quantité de données suffisante. D’autres travaux de la littérature utilisent la 
logique floue pour la modélisation de l’apprenant [10][11]. Cette technique permet l’ex-
ploitation de variables linguistiques et la conception de modèles à la fois intelligibles 
et exploitables par des systèmes informatiques. À l’instar de [12], nous proposons un 
modèle de diagnostic reposant sur la théorie des fonctions de croyances. Une des origi-
nalités de cette proposition porte sur la possibilité de quantifier le potentiel conflit qui 
pourrait survenir des contradictions entre les différentes sources d’informations (ex. 
évaluations, croyances propagées). Cette proposition permet également, contrairement 

L’incertitude dans le processus de diagnostic

203



L’incertitude dans le processus de diagnostic 

aux approches probabilistes classiques, une meilleure représentation de l’état d’igno-
rance en le distinguant du cas où les hypothèses seraient effectivement équiprobables. 
Par ailleurs, contrairement à [12], ce modèle exploite les relations entre les compétences 
du domaine afin d’inférer l’état de celles qui n’ont pas encore été évaluées. 

3 Architecture générale  

Nous nous intéressons particulièrement au diagnostic des compétences de l’apprenant 
dans un EIAH dédié à l’apprentissage de l’algorithmique. Le module de diagnostic que 
nous proposons, s’intègre dans le cadre d’une architecture plus générale qui met en jeu 
différents modules à savoir : le module d’évaluation et le module de scénarisation. Les 
modules de cette architecture reposent sur une représentation ontologique du domaine 
qui permet de spécifier les différents concepts ainsi que les relations qu’ils ont les uns 
avec les autres. Dans cette section, nous présentons le modèle du domaine ainsi que les 
différents modules de l’architecture. 

3.1 Le modèle du domaine  

Dans le cadre de nos travaux, le domaine est modélisé grâce à l’ontologie Algoskills 
[13] qui apporte aux experts une meilleure visualisation et indexation des différents 
concepts de l’algorithmique. Cette ontologie est organisée autour de trois classes : la 
classe Topics, la classe Skills et la classe Ressources. La classe Topics représente la 
hiérarchie des notions de cours en algorithmique. La classe Skills représente quant à 
elle l’ensemble des compétences en algorithmique. Elle comporte deux types de com-
pétences : les compétences disciplinaires et les compétences transversales. La classe 
Topic est reliée aux compétences disciplinaires par la relation sémantique « is-useful-
to ». Par exemple, le Topic « Récursivité » is-useful-to « Identifier la structure récur-
sive d’un problème ». Finalement, la classe Ressources regroupe l’ensemble des exer-
cices utilisés pour évaluer les compétences. Cette classe est reliée à la classe Skills par 
la relation sémantique « has-for-objective ».  

Afin de faciliter le processus de prédiction de l’état des compétences non évaluées 
de l’apprenant, nous étendons cette ontologie en ajoutant à la relation hiérarchique exis-
tante entre les compétences « is-a », une relation de précédence explicite «is-prerequi-
site». Par exemple une compétence C" est un prérequis de la compétence C#, si l’acqui-
sition de la compétence C" précède forcément l’acquisition de la compétence C#. 

3.2   Module d’évaluation 

Le module d’évaluation est en charge d’évaluer les productions de l’apprenant. Ce mo-
dule, reçoit en entrée les productions de l’apprenant et les compare avec les productions 
attendues par l’expert du domaine. L’interprétation de cette comparaison s’exprime 
sous la forme de résultats numériques (notes d’évaluations) attribués aux compétences 
de l’apprenant. Ces notes d’évaluation sont transmises par la suite au module de dia-
gnostic que nous présentons dans la section suivante.  
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3.3 Module de diagnostic 

Dans cette architecture, le module de diagnostic reçoit les résultats retournés par le 
module d’évaluation. A partir de ces résultats, il génère des croyances sur l’état des 
compétences de l’apprenant. Une compétence peut être acquise, non acquise, probable-
ment acquise, probablement non acquise ou indéterminé dans le cas où le système 
ignore l’état de la compétence. Une fois les croyances générées, elles sont transmises 
par la suite au module de scénarisation qui se charge de générer les décisions adaptées. 
Le module de diagnostic constitue la contribution majeure de cet article. Nous la dé-
taillons dans les sections 4 et 5. 

3.4 Module de scénarisation 

Ce module est chargé de la scénarisation des sessions d’apprentissage pour chaque ap-
prenant. Il reçoit les croyances sur l’état des compétences de l’apprenant établies par le 
module de diagnostic. A partir de ces croyances, il génère les scénarios d’apprentissage 
(exercices, cours) adéquats. Par exemple si l’état de la compétence A est « Probable-
ment acquis », le module de scénarisation propose des exercices pour consolider cette 
compétence. En revanche, si l’état de la compétence est « Acquis » le module scénari-
sation peut proposer des exercices pour lesquels la compétence A est considérée comme 
prérequis 

4 Le module de diagnostic 

Les notes d’évaluation sont issues d’interprétations parfois subjectives d’un expert, ou 
d’un processus automatique d’évaluation. De ce fait, les données fournies sont enta-
chées d’un certain nombre de défauts tels que : 

• L’incertitude : un apprenant peut donner une réponse correcte sans pour autant maî-
triser les compétences qui lui sont associées. A l’inverse, un apprenant peut donner 
une réponse erronée sans que cela ne soit nécessairement lié à une défaillance dans 
les compétences. 

• L’imprécision : la note d’évaluation attribuée à la compétence peut ne pas être pré-
cise. Par exemple, un processus d’évaluation automatique pourrait estimer que la 
note d’évaluation attribuée à une compétence est comprise entre 15 et 20. 

• La contradiction : les notes d’évaluations peuvent être déterminées à partir de diffé-
rentes sources. Par conséquent, ces évaluations peuvent être contradictoires.  

S’ajoute à ces défauts, l’ignorance de l’état des compétences qui n’ont pas encore 
été évaluées. Pour faire face à ces défauts, le module de diagnostic doit prendre en 
compte toutes ces imperfections. Par ailleurs, il doit être capable de fusionner des in-
formations issues de sources hétérogènes tout en représentant l’éventuel conflit exis-
tant. Pour cela, nous avons considéré plusieurs cadres formels : la théorie des en-
sembles, la théorie des probabilités, la théorie des ensembles flous, la théorie des pos-
sibilités et la théorie des fonctions de croyances. Le cadre formel des fonctions de 
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croyances nous parait le plus pertinent pour le diagnostic des compétences de l’appre-
nant. En effet, il généralise toutes les théories précédentes, et répond à tous nos besoins 
à savoir la représentation de l’incertitude, l’ignorance et la contradiction. Par ailleurs, 
cette théorie permet de fusionner et représenter des informations issues de sources hé-
térogènes. Plus précisément, nous utilisons le modèle des croyances transférables [14]. 

Dans le cadre des fonctions de croyances, l’état du système prend des valeurs dis-
crètes 	-$	appelées hypothèses. L’ensemble de ces hypothèses Ω = {-%, -&, … , -$ } est 
appelé cadre de discernement. Une fonction de croyances peut être représentée de dif-
férentes manières. Nous utilisons la représentation par une distribution de masse de 
croyances notée m définie de 2Ω  dans [0,1], et qui vérifie : 
                                                                        ∑ 3(A) = 1																																												(⊆Ω (1) 
Chaque sous-ensemble A ⊆ Ω, tel 3(8) > 0, est appelé élément focal de m. La masse 
3(8) représente le degré de croyance attribué à la proposition 8 et qui, compte tenu de 
la connaissance, ne peut être affectée à un sous ensemble plus spécifique que 8. 
Dans notre contexte, une compétence peut être soit acquise soit non acquise. Par con-
séquent, l’application de ce cadre formel se fait tel que pour chaque compétence C, le 
cadre de discernement est Ω(;) = {8=>$)&%	(;), ¬8=>$)&%	(;)}.	Par ailleurs, pour 
chaque compétence	;, nous définissons les masses et notations suivantes : 
• 3(B) = 3({Acquise	(;)}) la masse de croyance attribuée au fait que la compétence 

soit acquise par l’apprenant ; 
• 3(¬B) = 3({¬Acquise	(;)}) la masse de croyance attribuée au fait que la compé-

tence soit non acquise par l’apprenant ;  
• 3()) = 3 (Ω) la masse de croyance attribuée à l’ignorance qu’a le système quant à 

l’acquisition ou la non-acquisition de la compétence par l’apprenant ; 
• 3(=) = 3(∅) la masse de croyance attribuée au conflit résultant de la contradiction 

entre les observations pour la même compétence.   
  Avec la contrainte : 3(B) +3	(¬B) +3	()) + 3(=) = 1		                                        (2) 

5 Processus de diagnostic : 

Notre processus de diagnostic s’appuie sur quatre fonctions essentielles (cf. figure 2) :  
• La transformation des notes d’évaluation en masses de croyances,  
• La révision des masses de croyance à l’arrivée de nouvelles informations,  
• La propagation des croyances aux compétences voisines, 
• La fusion des masses des croyances attribuées à la même compétence. 
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Fig. 1. Processus de diagnostic  
Nous décrivons chaque fonction en détail dans les sous-sections suivantes.    

5.1     La fonction de transformation  

Le module d’évaluation retourne des notes numériques pour chaque compétence. Ces 
notes ne sont pas directement exploitables par le module de diagnostic. Ce dernier uti-
lise les masses de croyances pour déterminer l’état des compétences évaluées et prédire 
l’état des compétences non évaluées de l’apprenant. Par conséquent, il est nécessaire 
de transformer les évaluations numériques en croyances. Pour ce faire, nous définissons 
une fonction de transformation qui permet de définir l’opération permettant d’obtenir 
l’état de la compétence à partir d’une note d’évaluation. Cette fonction prend en entrée 
une valeur K% ∈ 	 [0, K], où 0 et K représentent respectivement la note minimale et maxi-
male que l’apprenant peut avoir dans une évaluation. Elle prend également en entrée 
une valeur O qui correspond à la note minimale nécessaire afin de valider l’évaluation, 
et une valeur Ɛ qui représente une marge de doute autour de O.    

                             
             Fig. 2. Distribution de masses de croyance en fonction de la note d’évaluation 
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Nous pouvons distinguer 4 zones dans la figure : 
• La zone 1 où ne	∈ 	 [0, O − Ɛ[.. La distribution de masse est telle que : 3(B)=0, 
3(¬B) = 1, 3())=0, 3(=)=0	.                                                                                          (3)    
Nous considérons dans ce cas que la compétence est non acquise. 

• La zone 2 où K%	 ∈ 	 [O − Ɛ, O	[.La distribution de masse est telle que :3(B) = 0,

3(¬B) =
*$+

Ɛ
+

-

Ɛ
, 3()) = 	

$+

Ɛ
+ 1 −

-

Ɛ
	 , 3(=) = 0 .                                 (4) 

Nous considérons dans ce cas que la compétence est probablement non acquise. 
• La zone 3 où	K%	 ∈	]	O, O + Ɛ]. Dans cette zone, la distribution de masse est telle 

que:  3(B) = 	 $+
Ɛ
−

-

Ɛ
, 3(¬B) = 0, 3()) = −

$+	

Ɛ
+ 1 +

-

Ɛ
	 , 3(=) = 0.                 (5) 

Nous considérons dans ce cas que la compétence est probablement acquise. 
• La zone 4 où	K% ∈ 	 [O + Ɛ, K	[.Dans cette zone, la distribution de masse est telle 

que :3(B) = 1,3(¬B) = 0,3()) = 0,3(=) = 	0																																																						(6)                                                                  
Nous considérons dans ce cas que la compétence est acquise. 

En plus de ces quatre zones, il existe le cas particulier où	K% = O. Dans ce cas, la dis-
tribution est telle que :  3 (B) =0, 3 (¬B) = 0, 3 ()) = 1, 3 (=) = 0	.																											(7) 
 Nous considérons dans ce cas que nous ignorons l’état de la compétence. 

Prenons l’exemple d’un exercice sur 10 points ciblant une compétence particulière. 
L’enseignant considère que pour valider cet exercice, l’apprenant doit avoir au mini-
mum la note de 5, avec une marge de doute de 2 points. On veut déterminer la croyance 
sur l’état de la compétence d’un apprenant qui a eu la note de 6 dans cette évaluation. 
La fonction de transformation indiquera dans ce cas la distribution de masse suivante : 		
																										"	($) 	= 	 !"+

#$
" 	= 	

%
" , "	(¬$) 	= 	0,"	(+) 	= − !

"+ 1 +
$
" 	= 	

%
	" , "	(.) 	= 	0			 

   Nous considérons dans ce cas que la compétence est probablement acquise. 

5.2 Fonction de révision  

L’intérêt de cette fonction est de mettre à jour automatiquement l’état d’une compé-
tence à l’arrivée d’une nouvelle information. Elle consiste à prendre en compte les nou-
velles évaluations renvoyées par le module d’évaluation et qui viennent soit pour con-
firmer l’état de la compétence antérieure – donc l’apprenant a conservé son niveau – 
ou au contraire l’infirmer – le niveau de l’apprenant a évolué. On dit que l’apprenant a 
conservé son niveau si le nouvel état de la compétence est similaire à l’état actuel de 
cette compétence. A l’inverse, on dit que l’état de la compétence de l’apprenant a évo-
lué si le nouvel état de la compétence est différent de son état actuel. De ce fait, la 
fonction de révision s’appuie sur deux mécanismes pour la révision des croyances que 
nous détaillons dans la suite.  

Révision par une croyance similaire.  Cela concerne le cas où la croyance actuelle est 
révisée par une croyance similaire. Dans ce cas, nous cherchons à maximiser la prise 
en compte de la nouvelle information tout en minimisant la perte de l’ancienne. Pour 
cela, nous utilisons la règle de révision interne [15]. Soit 3/	et 3( deux distributions 
de masses distinctes pour la compétence ;0	 définies sur le même cadre de discernement 
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Ω avec 3/	 la distribution de masse de croyance initialement affectée à la compétence 
;0	, et 3( la distribution de masse de croyance affectée à la compétence ;0	 à partir de 
la nouvelle note d’évaluation, et	⊗ l’opérateur de révision de la règle interne qui révise 
3/	par 3( :                         3	1(;!) 			= 3/	(;!)⊗3((;!)  

                                                         = ∑ T((8, U) ∗(⫃3 3((U) 
                                          σ((8, U) 				= {		

4!	
3+5(3)

								!X$Y		U%((U) > 0		                  (8)                                                          
                                                           0           pour 	U%((U) > 0	%Z	8 ≠ U  
                                                           1           pour  U%((U) = 0	%Z	8 = U    }                                                 

Où Bel (B) est la part de croyance spécifiquement allouée à B, avec Bel (B) =
∑ 3(;)8⫃3,8:∅ .                                  
L’application de cette règle permet de déterminer la distribution de masse de croyance 
révisée	31 :																		31(B) 				= 	

							4!(<)
	4!(<)=	4!(¬<)=4!(?)

∗ 3(()) + 3((B)																			(9) 

																																							31	(¬B) 	=
					4!	(¬<)

4!	(<)=4!	(¬<)=4!	(")
*3(()) + 3((¬B)    

                                         31()) 				= 		3/()) ∗ 3(())																																																													 

																																									31(=) 				=   1 −31(B) −31	(¬B) −31())   

Révision par une croyance différente. Cela concerne le cas où la croyance actuelle 
est révisée par une nouvelle croyance différente. Dans ce cas, nous proposons d’accor-
der la même importance à la nouvelle et l’ancienne masse de croyance. De ce fait, l’uti-
lisation de la moyenne non associative nous paraît pertinente. Soit 3/	et 3( deux dis-
tributions de masses distinctes pour la compétence ;! définies sur le même cadre de 
discernement Ω avec 3/	est la distribution de masse de croyance initialement affectée 
à la compétence Cp, et 3( est la distribution de masse de croyance affectée à la com-
pétence Cp à partir de la nouvelle note d’évaluation, et		T l’opérateur de révision de la 
moyenne non associative qui révise 3/	par 3(. 
 

                               31\;0] = 					3/\;0	]	T		3((;0)                                        (10) 
																																																										=

%

&
(3/	\;0	] +3((;0)) 

 
L’application de cette règle permet de déterminer la distribution de masse de croyance 
révisée 31	:                          31(B) 		=

4!(<)=4#(<)
&

 

                         																				31(¬B) =
	4!(¬<)=	4#(¬<)

&
																																															(11) 

                             																							31(=) 		= 	
4!(@)=4#(@)

&
	

                            																									31()) 		= 1 −31(B) −31(¬B) −		31(=) 

5.3 La fonction de propagation de croyance :  

L’objectif ultime du modèle de diagnostic est d’établir un diagnostic global des com-
pétences de l’apprenant. Il ne s’agit pas seulement de diagnostiquer les compétences 
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directement évaluées, mais également de prédire l’état des compétences n’ayant pas été 
évaluées. Nous proposons alors une fonction de propagation des croyances entre les 
compétences du domaine. Nous avons évoqué dans la section précédente les relations 
de prérequis entre les compétences. Nous émettons l’hypothèse que la propagation des 
croyances entre ces compétences implique une perte d’informations sur la distribution 
de masses de croyances m(a), m(¬a), m(i) et m(c) selon la distance qui les sépare. Afin 
de quantifier cette perte d’information, nous utilisons la règle d’affaiblissement de 
[16] :																																																				3∝(8) 	= (1−∝) ∗ 3(8),						∀	8 ⊂ 	Ω 
																																																									3∝(Ω) 	= (1−∝) ∗ 3(Ω)+∝                             (12)     

Avec	:												0	<	∝<	1																										 
∝        Correspond au degré d’affaiblissement. 
1-∝ 		    Correspond au degré de fiabilité. 
Nous définissons la fonction de propagation £ qui prend en paramètres la compétence 
source et la compétence ciblée par la propagation. Cette fonction retourne une distribu-
tion de masse de croyance affaiblie. Nous proposons que l’affaiblissement soit calculé 
en fonction de la distance qui sépare les compétences. Ainsi, nous définissons la fonc-
tion comme suit :    
       																																																									3&(B) 			= (1−∝)B × 	3%(B)                                     (13) 
																																																																	3&(¬B) = (1−∝)B × 	3%(¬B)  										 

                   																																								3&())						= (1−∝)C × 	3%()) 
																																																												3&(=) 				= (1−∝)B × 	3%(=)  

5.4  La fonction de fusion  

Lorsqu’une propagation de croyances a lieu, les compétences concernées reçoivent en 
entrée une croyance propagée qui vient compléter la masse de croyance locale. Par 
conséquent, pour déterminer le nouvel état de ces compétences, il est nécessaire de 
fusionner ces masses de croyances. La fusion de ces croyances permet d’enrichir le 
modèle de diagnostic, et donc d’affiner la scénarisation. Par exemple, si la croyance 
propagée montre que cette compétence est acquise et si la croyance locale déterminée 
à partir d’une évaluation directe montre totalement le contraire, cela signifie qu’il existe 
une incohérence dans l’état de la compétence pour cet apprenant. Par conséquent, une 
évaluation supplémentaire serait souhaitable pour lever cette incohérence. Afin de réa-
liser cette fusion, nous utilisons la règle de combinaison conjonctive de Shafer [16], qui 
permet de fusionner les informations en maximisant la concordance entre les sources 
d’information.  
Soit  eD et eE deux croyances distinctes pour une compétence donnée définies sur le 
cadre de discernement Ω. ⊕  est l’opérateur de fusion de la règle de combinaison con-
jonctive [16] :  																																		3F(A) = 35(A)⊕ 30 (A)           

                                                       3F(A) =	∑ 3%(U) ∗ 	3&3∩8H( (;)                          (14) 
Nous définissons la fonction de fusion F qui prend en paramètre les différentes masses 
de croyances associées à une compétence (propagée ou locale) et retourne une masse 
de croyance fusionnée 3F Où : 
                       3F(B) 					= 	35(B) ∗ 30(B) +35()) ∗ 30(B) +30()) ∗ 35(B)  
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                  3F(¬B) 		= 	35(¬B) ∗ 30(¬B) +35()) ∗ 30(¬B) +30()) ∗ 35(¬B) 
                  3F()) 						= 	35()) ∗ 30())                                                                          (15) 
                  3F(=) 					= 		1 − 3F(B) −3F(¬B) −3F()) 

Cet opérateur de fusion est commutatif, l’ordre dans lequel on fusionne les informations 
n’est pas important, il génère du conflit en donnant l’information sur la quantité de la 
contradiction entre les sources d’informations. 

6 L’expérimentation  

L’objectif de notre expérimentation est d’évaluer la pertinence des diagnostics réalisés 
par le module de diagnostic en les comparant avec les diagnostics réalisés par un expert 
du domaine. Cette expérimentation a été réalisée à l’Université de Technologie de 
Compiègne avec des étudiants en première année de préparation intégrée. Elle a ras-
semblé 28 étudiants guidés par un enseignant qui assure le cours d’algorithmique de-
puis 15 ans. Dans cette expérimentation, nous avons proposé des exercices afin d’éva-
luer séparément chacune des compétences suivantes : Rechercher un élément dans un 
tableau ; Parcourir un tableau ; Maîtriser la boucle For ; Maîtriser la boucle while ; 
Maîtriser la boucle do-while. Ces compétences sont reliées entre elles avec les relations 
de précédence telles qu’illustrées dans la figure 3. La compétence « Parcourir un ta-
bleau » est un prérequis de la compétence « Rechercher un élément dans un tableau ». 
Les compétences « maîtriser les boucles {for, while, do-while} » sont des prérequis de 
la compétence « parcourir un tableau ». 

                 
                                      Fig. 3. Hiérarchie des compétences 
Nous avons proposé de comparer la prédiction du module de diagnostic pour la com-
pétence « Rechercher un élément dans un tableau » avec le diagnostic direct de cette 
compétence par l’expert du domaine. Pour ce faire, nous avons proposé aux étudiants 
deux séries d’exercices afin d’évaluer ces compétences. Le module de diagnostic reçoit 
les évaluations de chacune des compétences suivantes: « Parcourir un tableau », « Maî-
triser la boucle For », « Maîtriser la boucle While », « Maîtriser la boucle Do-while », 
et à partir de ces évaluations et par sa fonction de propagation, il génère des prédictions 
sur l’état de la compétence « Rechercher un élément dans un tableau ». Ensuite nous 
faisons une comparaison entre ces prédictions et l’évaluation directe de l’expert. Pour 
effectuer cette comparaison, nous proposons la mesure de précision suivante: 
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g%&$Y%	h%	!Yé=)&)XK =
jX3kY%	h%	!Yéh)=Z)XK&	!%YZ)K%KZ%&

jX3kY%	ZXZB(	h%	!Yéh)=Z)XK	
 

Avec Nombre de prédictions pertinentes est le nombre des prédictions réalisées par le 
module de diagnostic pour la compétence « Rechercher un élément dans un tableau » 
similaires aux diagnostics de l’expert pour cette compétence.           
 Le Tableau 1 récapitule les résultats obtenus. 

Table 1. Résultats de l’expérimentation  

Nombre total de prédictions Prédictions pertinente Mesure de précision  
28 23 0,82 

6.1 Discussion : 

Comme nous pouvons le voir dans le tableau ci-dessus, l’expérimentation révèle que 
pour un nombre total de 28 prédictions établies par notre module de diagnostic, 23 
d’entre elles sont similaires à celles de l’expert. En revanche, 5 prédictions de le sont 
pas. En effet, les notes d’évaluations attribuées par l’expert, transformées par le module 
de diagnostic, montrent que la compétence « Rechercher un élément dans un tableau » 
n’est pas acquise pour ces cinq étudiants. Tandis que le module de diagnostic montre 
que cette compétence est probablement acquise. Selon notre expert, ces étudiants ont 
bien utilisé des boucles. Cependant ils ne les ont pas bien exploités pour résoudre l’exer-
cice associé à la compétence « Rechercher un élément dans le tableau ».  
Cette différence entre le diagnostic de l’expert et le module pourrait s’expliquer, entre 
autres, par les valeurs de la distance et/ou du taux d’affaiblissement sur lesquelles re-
pose le module pour établir les prédictions.   

7 Conclusion et perspectives : 

Dans cet article, nous avons présenté notre proposition pour un module de diagnostic 
des compétences de l’apprenant dans un EIAH dédié à l’apprentissage de l’algorith-
mique. Ce module s’appuie sur la théorie des fonctions de croyances, pour quantifier 
l’incertitude, l’imprécision et la contradiction dans le processus de diagnostic. Ce pro-
cessus repose sur quatre fonctions essentielles qui permettent à l’arrivée d’une nouvelle 
information, de mettre à jour, fusionner et propager les croyances sur l’état des compé-
tences. Notre module a fait l’objet d’une première expérimentation auprès d’étudiants 
en première année d’études postbac, et les résultats sont encourageants. Une de pers-
pectives de ce travail serait d’alléger encore plus la tache de l’expert en calculant auto-
matiquement les paramètres nécessaires à la fonction de propagation. 
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