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ABSTRACT

Des recherches antérieures sur I’apprentissage moteur ont étudié
les effets de divers programmes d’entrainement sur les perfor-
mances d’apprentissage. Si le fait de s’entrainer davantage améliore
I'apprentissage, 'entrainement doit étre adapté au niveau de compé-
tence de I'apprenant. Une approche est de concevoir des systémes
interactifs d’aide a ’apprentissage qui s’adaptent a ’apprenant.
Seulement, la conception de tels systémes semble manquer de résul-
tats théoriques sur les mécanismes d’adaptation. Ici, nous étudions
les effets d’une personnalisation en temps-réel de la pratique par
le biais d’un algorithme MAB (Multi-Armed Bandit). Nous avons
conduit une étude controlée en laboratoire avec une tache motrice
simple impliquant des mouvements de pointage ou le poignet pilote
un curseur dans un canal. Nous montrons que I’algorithme MAB
surpasse les algorithmes standards en réduisant efficacement la
variabilité du mouvement et que cette adaptation rend homogéne
les compétences des apprenants. Ces résultats ont des implications
théoriques qui nous permettent d’éclairer la conception de systémes
interactifs d’aide a apprentissage.

CCS CONCEPTS

« Human-centered computing — Human computer interac-
tion (HCI); - Computing methodologies — Reinforcement
learning; « Applied computing — Computer-assisted instruc-
tion.
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Apprentissage Interactif, Apprentissage de Curriculum, Acquisition
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Permission to make digital or hard copies of all or part of this work for personal or
classroom use is granted without fee provided that copies are not made or distributed
for profit or commercial advantage and that copies bear this notice and the full citation
on the first page. Copyrights for components of this work owned by others than the
author(s) must be honored. Abstracting with credit is permitted. To copy otherwise, or
republish, to post on servers or to redistribute to lists, requires prior specific permission
and/or a fee. Request permissions from permissions@acm.org.

IHM °23, April 03-07, 2023, Troyes, France

© 2023 Copyright held by the owner/author(s). Publication rights licensed to ACM.
ACM ISBN XXX-X-XXXX-XXXX-X/XX/XX...$15.00
https://doi.org/10.1145/3583961.3583977

Antoine Loriette
loriette@isir.upme.fr
Sorbonne Université, CNRS, ISIR
Paris, France

Baptiste Caramiaux
caramiaux@isir.upmec.fr
Sorbonne Université, CNRS, ISIR
Paris, France

ACM Reference Format:

Vaynee Sungeelee, Antoine Loriette, Olivier Sigaud, and Baptiste Carami-
aux. 2023. Co-Apprentissage Humain-Machine: Cas d’Etude en Acquisi-
tion de Compétences Motrices. In IHM ’23 : 34° conférence Francophone sur
PInteraction Humain-Machine, April 03—-07, 2023, Troyes, France. ACM, New
York, NY, USA, 15 pages. https://doi.org/10.1145/3583961.3583977

1 INTRODUCTION

L’apprentissage humain par le biais des systémes interactifs est
central en Interactions Humain-Machine (IHM) et fait I’objet de
recherches actives [1, 19]. Un objectif est de concevoir des sys-
témes d’aide a Papprentissage qui s’adaptent a I’apprenant. Ces
systémes sont appelés Systémes Tutoriels Intelligents (STI) [12, 21].
Bien que ces systémes aient été utilisés pour des taches cogni-
tives, les STI dans le domaine de 'apprentissage moteur restent
marginaux [8]. La conception de tels systémes semble manquer
de résultats théoriques sur la maniére de faciliter les mécanismes
d’apprentissage moteur, bien que les applications soient nombreuses
en réhabilitation motrice ou pour l'aide a ’acquisition de compé-
tences. Dans cet article, nous proposons d’explorer certains mécan-
ismes fondamentaux de ’apprentissage moteur afin d’éclairer la
conception de tels systémes.

Un mécanisme établi dans la littérature sur I’apprentissage mo-
teur est 'effet de I'interférence contextuelle sur I'apprentissage [26].
L’effet d’interférence contextuelle (effet CI) suggére qu’ajouter de
la variabilité dans I'ordre auquel sont données des taches motrices
a ’apprenant permet d’améliorer 'apprentissage. Cette technique
a été testée dans des cas d’acquisition de compétences complexes
comme la musique, le sport ou I’écriture manuscrite. Toutefois, cette
derniére technique est limitée dans la mesure ot elle ne tient compte
ni de la difficulté de chaque tache ni du niveau de compétence de
I'apprenant. En d’autres termes, elle n’inclut pas d’interaction en-
tre les mécanismes d’adaptation de la tache et les performances de
l'utilisateur apprenant. En effet, la variabilité créée en Cl est typique-
ment issue de perturbations aléatoires de la tiche a apprendre [24],
alors qu’un apprentissage optimal dépend de la difficulté de la tache
et du niveau de compétence de I'apprenant [18]. L’apprentissage
est optimal lorsque la tiche n’est ni trop dure ni trop simple pour
les compétences courantes de I'apprenant. Cette configuration est
appelé le “point de défi” (challenge point en anglais [18]). Récem-
ment, la recherche en apprentissage cognitif a étudié ’adaptation
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de la pratique au point de défi des apprenants, dans le but de créer
des programmes d’études adaptés a chaque apprenant [10].

D’un point de vue du systéme, I’adaptation automatique du point
de défi de 'apprenant peut étre vu comme la sortie d’un algo-
rithme interactif créant un curriculum adapté a apprenant. En
apprentissage machine, I’apprentissage de curriculum a recu un
certain intérét afin d’accélérer 'apprentissage d’agents autonomes
sur une tiche cible en les entrainant a effectuer des taches de plus
en plus complexes. Cette technique a été utilisée dans le cadre de
I'apprentissage machine supervisé [4, 17] ainsi que 'apprentissage
par renforcement [14], mais peu d’utilisations existent dans le cas
d’interaction avec des utilisateurs apprenants. Clement et al. [10]
a utilisé cette technique pour la personnalisation de curriculum
d’apprentissage dans les technologies de I’éducation afin de répon-
dre aux problémes de manque de temps pour la pratique, de motiva-
tion dans I'apprentissage et de la diversité des apprenants. Cepen-
dant, son application pour I’acquisition de compétences motrices
reste peu étudiée [9, 29].

Dans cet article, nous proposons une approche d’apprentissage
d’un curriculum qui permet a un Systeme Tutoriel Intelligent (STI)
de proposer des taches dont la difficulté dépend des compétences
de 'apprenant. En particulier, nous explorons I'apprentissage de
curriculum en utilisant un algorithme Multi-Armed Bandit, ou la
fonction de récompense, utilisée dans le choix des tiches a proposer
al’apprenant, se base sur une mesure d’apprentissage moteur. Notre
but est de tester si cette approche améliore 'apprentissage en com-
paraison avec les approches basées sur I'interférence contextuelle,
ou les taches sont tirées aléatoirement. Notre contribution s’insére
ainsi dans une approche plus générale en interaction computation-
nelle de I'THM, qui fait appel a 'automation pour mieux comprendre
certains phénomeénes de I'interaction et aider a la conception des
systémes [23]. Ici, les résultats théoriques ont des implications im-
portantes, notamment dans un cadre de réhabilitation, ou il est
important d’adapter ’entrainement au niveau de compétence du
patient, car chaque patient a ses propres difficultés.

L’article est structuré de la maniére suivante. Dans la prochaine
section, nous reportons les travaux précédents sur des programmes
d’apprentissage adaptatifs dans le contexte de 'apprentissage mo-
teur. Ensuite, nous présentons le protocole expérimental afin de
tester la méthode choisie, en comparaison avec l'interférence con-
textuelle et une méthode de I’état de I’art. Nous présentons les résul-
tats en utilisant plusieurs mesures d’évaluation de 'apprentissage
et discutons les résultats au regard des travaux de 1’état de I'art.

2 ETAT DE L’ART

Les objectifs principaux des Systémes Tutoriels Intelligents sont de
suggérer des activités éducatives en fonction du profil de I’apprenant
et d’évaluer ses performances [20]. L’'un des défis de la conception
de Systémes Tutoriels Intelligents destinés a ’apprentissage de
taches motrices est d’identifier des stratégies afin de créer des cur-
ricula de taches en temps réel a partir de données observées. Une
approche est de fonder ces stratégies sur des résultats théoriques
en apprentissage moteur.
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2.1 Effet de la variabilité dans ’apprentissage
moteur

La recherche sur I’apprentissage moteur a montré que, pour des
taches simples, le fait de varier une tache pendant 'entrainement
pourrait faciliter I’adaptation motrice et I’apprentissage d’une nou-
velle compétence [6, 25, 26, 31]. En d’autres termes, en pratiquant
plusieurs variations d’une tiche motrice, on peut réaliser plus
efficacement d’autres tiches motrices qui partagent des simili-
tudes structurelles. Cette théorie a été testée dans des contextes
d’apprentissage implicite [30], appliquée a des sports, comme le ser-
vice au volley-ball [28], 4 la technique d’un instrument de musique,
comme les sauts d’intervalle de la main gauche dans la technique
du piano [3], et a Papprentissage de séquences suivant un tempo
au piano [7]. Ces travaux ont étudié les effets de la variabilité des
taches sur Papprentissage, mais n’impliquent pas de mécanismes
d’adaptation de cette variabilité en fonction de la performance des
apprenants.

2.2 Adaptation de la difficulté d’une tiache
motrice par rapport a Perreur de
performance

Dans la littérature, la plupart des travaux ont abordé les limites de la
pratique aléatoire par le biais d’algorithmes capables d’ajuster la dif-
ficulté de la tache a I'apprenant en utilisant 'erreur de performance
comme métrique. Choi et al. [9] ont étudié I’adaptation de la diffi-
culté des tiches dans une pratique au travers de deux algorithmes
adaptatifs. Le premier algorithme adapte le nombre d’essais, en
allouant davantage d’essais aux taches dont les performances sont
les plus faibles, tandis que le second algorithme adapte la difficulté
en fonction de I'erreur de performance. IIs ont montré que si les
deux algorithmes étaient plus performants que le programme aléa-
toire dans un test de rétention différée, c’est 'adaptation du nombre
d’essais qui a le plus amélioré les performances. Néanmoins, dans
leur étude, Choi et al. ont utilisé la performance moyenne des par-
ticipants pour déterminer les regles d’adaptation de la difficulté des
taches, au lieu de régles personnalisées. Wadden et al. [29] ont en-
suite exploré I'idée d’une stratégie personnalisée en comparaison a
Deffet de 'interférence contextuelle. Pour une tiche de jumelage qui
exigeait de faire correspondre des formes sur ’écran, ils ont conclu
qu’une stratégie personnalisée avec une interférence contextuelle
élevée optimise le défi et améliore 'apprentissage moteur.

Dans ces travaux de recherche, la performance moyenne des
participants est calculée a partir d’un pré-test ou d’une étude an-
térieure et non pas durant 'apprentissage, afin d’améliorer son
estimation. Ces approches sont donc limitées, car 'adaptation n’est
pas faite en temps réel tout au long de la phase d’apprentissage.

2.3 Apprentissage de curriculum

De nouvelles approches, issues de I'apprentissage par renforce-
ment, ont été proposées pour sélectionner automatiquement des
actions pédagogiques dans un STI. Ces travaux se basent sur des
algorithmes Multi-Armed bandit (MAB), utilisés dans les systémes
de recommandation pour leur capacité a s’adapter rapidement
aux spécificités de chaque apprenant. Le MAB est un exemple
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d’apprentissage par renforcement qui se propose d’explorer dif-
férentes options possibles (les "bras” du bandit) dans 'optique de
maximiser les récompenses accumulées au cours du temps. Dans
le cas des STI, le probléme formalisé suppose qu’un agent tuteur
doit planifier des taches pédagogiques discrétes a chaque pas de
temps. Ainsi le MAB représente ce tuteur, ou le nombre de bras
correspond au nombre de tiches discrétes. L’objectif est de max-
imiser la récompense de 'apprenant en explorant une situation
pédagogique non testée ou en exploitant une situation pédagogique
ayant une récompense élevée. La récompense peut étre calculée
en fonction de la réussite dans les taches effectuées ou, comme
cela a été montré dans les modéles récents d’apprentissage intrin-
séquement motivé s’inspirant de la psychologie du développement
humain, son progrés dans 'apprentissage [22].

Dans le travail de Clément et al. [10] 'algorithme MAB a été
utilisé dans un Systéme Tutoriel Intelligent pour enseigner la décom-
position des nombres aux enfants. Clément et al. [10] ont proposé
deux algorithmes qui se distinguaient par I'utilisation de plus ou
moins de connaissances du sujet. L’algorithme RiARiT utilisait les
informations sur la difficulté des activités tandis que ’algorithme
ZPDES avait besoin de moins d’informations pour planifier des
activités. Dans les deux cas, un schéma pédagogique fourni par un
enseignant permettait a 'algorithme MAB d’exploiter les activités
de maniére optimale. Les activités étaient planifiées en fonction
de la progression de I'apprentissage de I’apprenant. Ils ont montré
que, méme sans utiliser explicitement un modele de 'apprenant, les
programmes générés étaient plus performants qu’un programme
manuel créé par un enseignant et que les éléves étaient plus motivés
pour terminer les activités d’apprentissage.

Le MAB a aussi été utilisé pour sélectionner le type de feedback a
présenter a 'apprenant lors de ’apprentissage d’une tache motrice.
Frenoy et al. [16] ont proposé un systéme qui utilise un algorithme
de MAB pour optimiser le feedback de chaque geste effectué par
Papprenant lors d’une formation en calligraphie. Pour pouvoir in-
specter la co-évolution de I'interaction entre un apprenant dans
un état donné et ’action choisie, Frenoy et al. [16] ont proposé
un méta-modéle composé d’un modeéle de I'apprenant et de son
environnement d’apprentissage. Un environnement correspondait
a une combinaison d’actions pédagogiques. Le but était de sélec-
tionner des actions optimales a chaque apprenant pour chaque
geste effectué. Une action était sélectionnée en fonction des gains
obtenus lors des interactions précédentes. Un test d’évaluation a
montré des performances supérieures pour la condition curriculum
adaptatif par rapport a une condition de curriculum manuellement
défini par un expert. Des travaux plus récents ont employé le MAB
pour sélectionner la difficulté des scenarios d’apprentissage selon
les compétences de 'apprenant [5].

Dans ce papier, comme Frenoy et al. [16], nous explorons le MAB
dans le contexte d’une tiche motrice, mais notre approche différe
de celle de Frenoy et al. sur plusieurs points. Premiérement, nous
étudions l'effet de 'apprentissage en prenant en considération les
métriques de apprentissage moteur. Plus spécifiquement, nous
cherchons a créer une stratégie d’apprentissage moteur qui soit
capable de personnaliser la difficulté pour chaque apprenant en
lui proposant une tache adaptée. Notre but est de comparer cette
approche a d’autres stratégies de référence, fondées sur des résultats
théoriques en apprentissage moteur (par exemple une stratégie
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aléatoire qui maximise I'interférence contextuelle). Deuxiémement,
Frenoy et al. ont utilisé le MAB pour choisir un type de feedback
a fournir pour chaque geste effectué par I'apprenant, tandis que
dans notre cas, le MAB est utilisé pour choisir directement la tache
motrice a effectuer. Finalement, I’approche de Frenoy et al. sous-
entend qu’un modéle expert est disponible pour pouvoir le comparer
a celui de 'apprenant. Ce modéle n’étant pas toujours accessible
dans 'apprentissage moteur, il nous a semblé opportun de chercher
une stratégie plus générale.

3 METHODE

Dans cette section, nous reportons le protocole expérimental util-
isé dans cet article, qui a été au préalable approuvé par le comité
d’éthique de la recherche de Sorbonne Université.

3.1 Participants

Nous avons recruté 36 participants, parmi lesquels 21 s’identifiaient
en tant qu’hommes, 14 en tant que femmes et 1 personne en tant
que non binaire. Nous comptons 3 gauchers et 33 droitiers. Les par-
ticipants étaient agés en moyenne de 18-24 ans. et ne présentaient
aucun handicap moteur ou cognitif. Ils ont été reeruté recrutés au
sein de Sorbonne Université par voie de courriel ou sollicitation
dans I'enceinte de 'Université. Avant de participer a I’étude, les
participants ont signé un formulaire de consentement et chaque
participant pouvait arréter 'expérience lorsqu’il ou elle le désirait.

3.2 Tache

La tache motrice choisie pour 'expérience correspond a effectuer
un mouvement du poignet de telle maniere a garder la trajectoire
dans un canal d’une épaisseur donnée. La Figure 1 illustre la tache
utilisée dans I’expérience. Le mouvement du poignet controle un
curseur visualisé sur un écran par le participant. A chaque essai,
le participant place le curseur vers la partie gauche du demi-cercle
(Figure 1, 1.). Une fois sur cette zone, un signal sonore ainsi que
visuel (la zone devient verte) indique au participant qu’il peut com-
mencer a effectuer le geste (Figure 1, 2.). Par le mouvement du
poignet, le participant ameéne le curseur dans la zone droite et il n’y
a pas de retour visuel de la trajectoire du curseur sur ’écran avant
cet instant (Figure 1, 3. et 4.). Une fois la zone de droite atteinte
(Figure 1, 5.), le participant regoit un retour visuel sur la qualité de
sa trajectoire : la trajectoire est noire lorsqu’elle est dans le canal
et rouge lorsqu’elle est a I'extérieur (Figure 1, 6). Les scores de
performance n’étaient pas affichés pendant I'expérience. Le temps
de mouvement, désigné comme T dans la suite, était constant; le
début et la fin du mouvement étaient indiqués par un signal sonore.
Cependant, les dépassements n’étaient pas pénalisés. Pour changer
la difficulté de la tache, nous avons manipulé I’épaisseur du canal
(Figure 2). Le diametre était constant. Cette tche est inspirée par les
travaux de Shmuelof et al. [27]. Les participants devaient apprendre
a effectuer un mouvement du poignet suivant un plan vertical et
les mouvements étaient affichés a I’écran en 2D uniquement. Pour
limiter 'exploration des degrés de liberté durant I’apprentissage,
le poignet du participant était contraint, car il était placé dans une
attelle utilisée pour restreindre I’avant-bras du participant.
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1. Placer le cursor dans le cercle de
gauche

. .
4. Arréter le mouvement lorsque le cercle
de droite est atteint

2. Attendre que le cercle devienne
vert ainsi qu'entendre le signal audio

5. Lorsque le cercle devient rouge, |'essai
est fini de la trajectoire effectuée est donné au

Sungeelee et al.

3. Bouger le curseur dans le canal de
maniére a atteindre le cercle de droite

+

6. Lorsque |'essai est fini, un retour visuel

participant. En rouge la trajectoire en
dehors, en noire celle dans le canal

Figure 1: étapes impliquées dans un essai de I’expérience. Apres le signal vert dans le cercle le plus a gauche, le participant peut
commencer a tracer la trajectoire en utilisant le curseur. Le participant cherche a garder la trajectoire a I'intérieur du canal et
s’arréte dans le cercle le plus a droite. Le retour visuel sur la trajectoire est représenté par une trace rouge si la trajectoire est en

dehors du canal et noire sinon.

Epaisseur

N

L = 5 O o

Figure 2: Deux exemples de la tiche lors de ’entrainement :
I’épaisseur du canal était manipulé pour changer la difficulté

3.3 Appareillage

La Figure 3 illustre I'appareillage utilisé. Les participants étaient
assis a une table équipée d’un tracker de mouvement et d’un écran.
Les participants passaient leur bras non dominant dans une attelle,
adaptée a la taille de leur poignet pour plus de confort. L’attelle a été
utilisée pour restreindre I’avant-bras du participant en pronation
et en supination. L’attelle n’empéchait pas totalement les mouve-
ments du participant, mais limitait la gamme de mouvements, en
particulier la dépendance aux mouvements de I'avant-bras. Chaque
participant avait dans la main un feutre sur lequel était fixé un
marqueur optique. Avec le feutre en main, ils devaient tracer une
trajectoire sur I’écran de maniére a ce que celle-ci reste autant que
possible a l'intérieur d’un canal. Leur mouvement était capturé
par une caméra infrarouge (Optitrack v120) et dessiné sur ’écran
comme feedback visuel. La relation entre le marqueur réfléchissant

et la position du curseur sur I’écran était effectuée avec une pro-
jection du marqueur sur un plan perpendiculaire & I’avant-bras du
participant. L’origine était choisie comme étant la position de repos
du participant et les coordonnées étaient mises a I’échelle en valeurs
de pixels de sorte que le mouvement nécessaire pour passer d’un
coté a Pautre du canal soit de 'ordre du centimetre. L’écran avait
un taux de rafraichissement de 144Hz. Finalement, un signal audio
était donné afin de faire savoir au participant que le temps imparti
pour effectuer le geste était écoulé. Nous avons réalisé 'expérience
sur une machine dédiée et utilisé la bibliothéque Marcelle [15] pour
implémenter 'application en JavaScript, qui était lancée via un
navigateur web.

3.4 Conditions

Dans cette section, nous présentons les trois conditions testées dans
I’étude. Ces conditions portent sur la planification des taches motri-
ces pendant la phase d’entrainement. Dans la suite, ces conditions
seront appelées PROGRAMME, sous-entendu programme d’entrainement.

Apprentissage de Curriculum (CL) Cette condition met en
ceuvre 'algorithme de planification basé sur les travaux de Clément
et al. [10]. Elle utilise un Multi-Armed Bandit (avec K = 7 bras) pour
sélectionner les taches qui sont susceptibles de produire la meilleure
progression d’apprentissage. La récompense est la progression de
I'apprentissage. Elle est calculée comme la différence absolue de la
mesure de performance entre les blocs consécutifs de la méme tache.
Elle s’adapte donc en temps réel a la performance de I'apprenant.
Une stratégie SoftMax est utilisée pour favoriser la sélection des
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Caméra infra-rouge de Retour visuel

captation de mouvement

Marqueur capté

Attelle de maintien du poignet

Figure 3: Appareillage utilisé pour I’étude. La main des par-
ticipants est maintenue dans une attelle. Cette main tient
un feutre avec un marqueur, qui est capté par une caméra
infrarouge. Le marqueur contrdle un curseur visualisé sur
lécran.

taches ayant la plus grande progression d’apprentissage actuelle.
Formellement, si on note : ¢, le nombre d’essais effectué (nombre
d’itérations) ; K, le nombre de taches ; w;, 'estimation de la récom-
pense de chaque tache ; y, f, 17, le parametre d’exploration, et les
poids des mises a jour ; ’algorithme peut s’écrire ainsi :
e Etape 1. Le vecteur w; est initialisé de maniére aléatoire
(suivant une distribution uniforme)
e Etape 2. La distribution P(t) & P'instant ¢ sur les taches est
calculée ainsi :

_exp (w}/)

=
¥ exp(wy)

o Etape 3. Une tache est choisie en fonction de la distribution
P(t). La récompense r est la différence absolue de la perfor-
mance entre les d derniers essais et les d essais précédents

d’une méme tache. C; est la performance sur une tache au
temps i.

P(t)

t t—d
Ci Gi
-39-5 4
i=t—d d i=t—2d d
e Etape 4. Le vecteur w; est mis a jour :

w; = Pwr + 11

Adaptation a ’erreur (AeE) Cette condition est une version
adaptée de 'algorithme proposé par Choi et al. [9], qui planifie les
taches en adaptant le nombre d’essais en fonction de 'erreur de per-
formance. L’erreur étant calculée a partir d’un pré-test, ’adaptation
n’est donc pas faite en temps réel.

Dans la version adaptée, pour chaque tache, le nombre d’essais
a 'entrainement est déterminé lors du pré-test selon l'erreur de
performance (Erreur = 1 - performance). Pour éviter une distri-
bution déséquilibrée d’essais par tache, une proportion minimum
et maximum d’essais a été établi. Nous avons adapté le nombre
d’essais proposés dans les travaux de Choi et al.[9] , congus pour
4 taches, par un facteur de 4/7, pour convenir aux nombres de
taches de 'expérience. Ainsi, la proportion minimum d’essais était
de 7.15% et le maximum de 36.3%. Le nombre d’essais était ajusté
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selon Perreur de performance et de manieére a satisfaire les propor-
tions minimum et maximum d’essais par tiche : N; = min(max(N =
Ej, N0.0715), N %0.363). Ou N; est le nombre d’essais pour la tiche
i, N le nombre d’essais total pour toutes les tiches cumulées, et E;
I'erreur de performance normalisée (entre 0 et 1) pour la tache i. Les
essais étaient ensuite redistribués aléatoirement sur 'ensemble des
blocs afin de créer une séquence qui minimise les essais consécutifs
de la méme tache.

Aléatoire Cette condition constitue la stratégie de référence
communément utilisée dans la littérature [18] pour illustrer les
avantages de l'interférence contextuelle dans la planification de
taches pour la pratique. Elle implique un brassage aléatoire uni-
forme des taches.

3.5 Design et procédure

Les participants ont pris part a deux sessions distinctes program-
mées sur deux jours consécutifs : entrainement (jour 1) et rétention-
transfert (jour 2). Les deux sessions étaient séparées de 24 heures.
Nous avons choisi un design inter-sujets avec trois conditions. Nous
avons assigné au hasard les participants a I'une des trois conditions
(C’est a dire que chaque condition comptait 12 participants).

La premiére session (jour 1) durait 45 minutes en moyenne et
comportait cinq phases : familiarisation, pré-test, calibration, en-
trainement et post-test. Tous les blocs du jour 1 étaient composés
de 4 essais. La deuxiéme session (jour 2) a duré 15 minutes et a
consisté en deux phases : tests de rétention et tests de transfert.
Tous les blocs du jour 2 comprenaient 12 essais. La Figure 4 illustre
la procédure. Nous décrivons les différentes phases :

e Familiarisation: Cette tiche en un bloc a été congue pour
que les participants se familiarisent avec la nature de la
tache. Il s’agissait de tracer une trajectoire dans un canal
de 75 pixels de large formant un demi-cercle de 800px, en 1
seconde (T=1sec).

e Pre-test: Un pré-test a été inclus pour mesurer les perfor-
mances de base avant la formation. Il consistait en 3 blocs
de 4 essais ou les participants devaient tracer une trajectoire
dans un canal de 18 pixels de large, formant un demi-cercle
de 800px, T=1sec.

e Calibration Cette phase de 7 blocs a été congue pour s’assurer
que les participants s’entrainent sur les 7 épaisseurs qui
seront vues pendant ’entrainement. Ceci est nécessaire pour
la condition adaptation a Lerreur, ou les taches a program-
mér pendant la phase d’entrainement dépendent de la per-
formance dans cette phase.

e Entrainement La phase d’entrainement consistait en 84

blocs de 7 taches avec des épaisseurs de 25, 30, 35, 40, 45,

50 et 55 pixels. Le diametre du canal a été fixé a 800 pixels

pendant cette phase, T=1sec. L’ordre des taches dépend de

la condition assignée au participant.

Post-test Le post-test consistait en 3 blocs de la méme tache

que celle vue lors du pré-test. Son but est de vérifier l'effet

du programme d’entrainement sur les performances.

e Rétention Les tests de rétention sont des tests de perfor-
mance différée en 2 blocs et ont été effectués 24 heures aprés
la phase d’entrainement. Les parametres de la tache sont les
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mémes que ceux du pré-test et du post-test du jour 1, c’est-
a-dire un canal de 18px d’épaisseur, formant un demi-cercle
de 800px de diamétre a effectuer en 1 seconde.

e Transfert Au cours des 5 blocs de tests de transfert, nous
avons manipulé le diametre du canal et le temps de mouve-
ment que nous demandions aux participants pour compléter
un essai. L’épaisseur était constante. Chaque bloc était une
combinaison unique de diameétre (D) et de temps de mouve-
ment (T) comme suit : Bloc 1 : D = 600px et T = 1s; Bloc 2 :
D=400px, T=1s; Bloc 3 : D=800px, T=0.7s; Bloc 4 : D=600px,
T=0.7s; Bloc 5 : D=400px, T=0.7s.

3.6 Questionnaires

Nous avons évalué I'expérience utilisateur en fournissant deux
questionnaires : un questionnaire aprés la phase d’entrainement
et un second questionnaire aprés la phase Post-Test. Le but était
de comparer le ressenti des participants dans chaque condition
afin d’en déduire leur satisfaction et ’acceptabilité de ce mode
d’apprentissage pour les taches motrices. IIs sont présentés en an-
nexe.

3.7 Analyse des données

Dans le but d’analyser les données de mouvement, nous avons choisi
de nous focaliser sur deux métriques en particulier : la fraction de
trajectoire effectué restant dans le canal visualisé (ou In-Channel
Fraction (ICF)) et la variabilité du mouvement (ou Jerk).

e Analyse de performance (ICF). La métrique de perfor-
mance était définie comme la fraction du mouvement qui
se trouve dans le canal, comprise entre 0 et 1. Ainsi, un ICF
proche de 0 indique une mauvaise exécution de la tache,
car la plupart du mouvement exécuté se trouve en dehors
du canal, alors qu'un ICF proche de 1 signifie une bonne
performance. L’erreur de performance est le complément de
I'ICF. Pour comparer l'effet de la pratique sur la proportion
de trajectoire dans le canal, la moyenne et la variance des
ICFs de chaque bloc ont été calculées (sur tous les essais d’un
bloc donné) avant et apres la pratique.

e Analyse du mouvement (Jerk) En science du mouve-
ment [13], I'acquisition de compétence serait reflétée par
une valeur de jerk minimale (fluidité de la trajectoire maxi-
male) qui caractérise la variabilité du mouvement. Suivant
ces théories, nous nous attendons a ce que la variabilité du
mouvement diminue aprés I'entrainement. Cette métrique
est réguliérement utilisée pour évaluer ’apprentissage mo-
teur (par exemple [7, 27]). Techniquement, nous utilisons
un filtre dérivatif Savitzky-Golay pour calculer le jerk du
mouvement pendant 'entrainement. Le jerk a été obtenu en
calculant la moyenne des valeurs de saccade (x? et y?) sur le
plan 2D.

4 RESULTATS

4.1 Evaluation de 'apprentissage

4.1.1  Evaluation en termes d’ICF d pré-test et post-test. Nous analysons

I’apprentissage moteur pour chaque condition en évaluant la frac-
tion du mouvement qui se trouve dans le canal (ICF), c’est a dire la
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portion de la trajectoire exécutée qui se trouve dans le canal, par
rapport a la trajectoire totale. La Figure 5 présente les résultats.

Tout d’abord, nous analysons si la performance initiale entre
conditions est comparable (cf. Figure 5a). Une ANOVA effectuée
avec PROGRAMME comme variable indépendante et ICF comme vari-
able dépendante pour la phase de pré-Test montre qu’il n’y a pas de
différence significative des moyennes d’ICF entre les trois types de
programme d’entrainement considérés dans I’étude (F(2, 105) = 2.5,
p > 0.05, test de Shapiro-Wilk ne montrant pas de non-normalité
(cf Table ?? en Annexe)). Un test similaire a post-test (cf. Figure 5b)
montre qu’il n’y a pas non plus de différence significative entre les
conditions (F(2, 105) = 0.50, p > 0.05, test de Shapiro-Wilk ne mon-
trant pas de non-normalité (cf Table ?? en Annexe)). En d’autres
termes, le type de programme d’entrainement ne semble pas avoir
d’influence sur la performance des participants mesurée via 'ICF.
Etant donné qu’il n’y a pas de différences entre les moyennes d’ICF
entre les conditions d’entrainement dans chaque phase, nous agré-
geons les valeurs d’ICF pour chacune de ces phases. Un T-test entre
les moyennes agrégées pour ces deux phases montre une différence
significative (p < 0.001) : yjcr = 0.38 a pré-test et pycp = 0.52 a
post-test (cf. Figure 5¢). La performance a augmenté entre ces deux
phases, illustrant un mécanisme d’apprentissage moteur de la part
des participants.

4.1.2  Evaluation en termes de variabilité du mouvement d pré-test et
post-test. Deuxiémement, nous analysons I’apprentissage moteur
pour chaque condition en évaluant la variabilité motrice des gestes
effectués. Cette variabilité est évaluée via le jerk, dérivée troisiéme
du mouvement, intégré le long de la trajectoire [27].

De maniere similaire a ’analyse de ICF, nous commencons par
comparer les performances initiales, avant apprentissage. Une ANOVA
avec PROGRAMME comme variable indépendante et JERK comme
variable dépendante, pour la phase de pré-test, ne montre pas de
différence significative entre les trois programmes d’entrainement
(F(2,105) = 1.32, p > 0.05, test de Shapiro-Wilk ne rejetant pas
I’hypothése de non-normalité (cf Table ?? en Annexe)). La Figure 6a
reporte les résultats pour la phase de pré-Test. De méme, nous
analysons I'impact du programme d’entrainement sur la variabilité
du mouvement apreés apprentissage (cf. Figure 6b). Une ANOVA
avec PROGRAMME comme variable indépendante et JERK comme
variable dépendante montre un effet du type de séquencement
(F(2,105) = 3.61, p < 0.05, test de Shapiro-Wilk ne rejetant pas
I’hypothése de non-normalité pour 'apprentissage de curriculum
(cf Table ?? en Annexe)). Une analyse post-hoc via des T-tests pair-a-
pair montre que la moyenne de la variabilité du mouvement pour le
programme d’entrainement avec I'apprentissage de curriculum est
significativement plus basse que la condition aléatoire (r = —2.93,
p < 0.01) et qu’elle a tendance a étre plus basse que le programme
s’adaptant a 'erreur (z = —1.99, p = 0.05). Il n’y a en revanche pas
de différence significative entre les programmes aléatoire et avec
adaptation a l'erreur (r = —0.62, p = 0.53).

4.2 Tests de rétention et de transfert

4.2.1 Performance de rétention. Premierement, nous analysons si
la performance a rétention différe selon les conditions. Une ANOVA
avec PROGRAMME comme facteur indépendant et ICF comme vari-
able dépendante ne montre pas de différence significative. En d’autres
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Jour 1
Ifam.l liar Pre-Test Calibration Entrainement Post-Test
isation
1 bloc 3 blocs 7 blocs 84 blocs 3 blocs
E = 75px E=18px E =25-55px E =25-55px E=18px
T=1 T=1 T=1 T=1 T=1
D = 800px D = 800px D = 800px D = 800px D = 800px
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Jour 2

Retention Transfert Transfert Transfert Transfert Transfert

3 blocs 1 bloc 1 bloc 1 bloc 1 bloc 1 bloc
E=18px E=18px E=18px E=18px E=18px E=18px
T=1 T=1 T=1 T=07 T=0.7 T=07

D =800px D=600px D=400px D=800px D=600px D =400

Figure 4: Procédure expérimentale. La premiére session (jour 1) durait 45 minutes en moyenne et comportait cinq phases
: familiarisation, pré-test, calibration, entrainement et post-test. Tous les blocs du jour 1 étaient composés de 4 essais. La
deuxiéme session (jour 2) a duré 15 minutes et a consisté en deux phases : tests de rétention et tests de transfert.
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Figure 5: Analyse de la performance d’apprentissage en termes d’ICF. La figure reporte les valeurs d’ICF en fonction des
programmes d’entrainement pour la phase de pré-test (a) et post-test (b). Enfin, (c) reporte les valeurs agrégées d’ICF pour

chacune des phases.



IHM °23, April 03-07, 2023, Troyes, France

1400

1200 -

1000 -

800 -

Jerk

600 -

400 4

200 -

AaE CL
Programme

Aléatoire

(a) Jerk a pré-test

Sungeelee et al.

p <0.01
1400
1200 A
1000 -
800 4
x
g '
™ 600 - "
400 4
i
0
AaE CL Aléatoire
Programme

(b) Jerk a post-test

Figure 6: Analyse de la performance d’apprentissage en termes de variabilité du mouvement calculée avec le jerk. La figure
reporte les valeurs de Jerk en fonction des programmes d’entrainement pour la phase de pré-test (a) et post-test (b).

termes, le programme d’entrainement n’a pas d’influence sur la per-
formance a rétention en termes d’ICF. Si on étudie la différence des
performances entre les phases de pre-test, post-test et rétention avec
des T-tests pair-a-pair sans correction, on observe que les perfor-
mances tendent a étre meilleures a rétention qu’a pré-test (r = 1.91,
p = 0.058) (indépendamment du programme d’entrainement), mais
reste inférieure aux performances a post-test (r = —6.58, p < 0.001).
Ces résultats sont visualisés sur la Figure 7, panel de gauche.

Une analyse similaire en prenant le JERK du mouvement comme
variable dépendante ne montre pas de différence significative entre
les conditions sur la valeur du jerk moyen a rétention. De plus, si on
compare les valeurs moyennes de jerk entre les phases de pré-test,
post-test et rétention, on observe que les performances en termes de
variabilité a rétention sont au niveau des performances a la phase de
pré-test, et donc inférieure (c’est-a-dire une plus grande variabilité)
que les performances a la phase de post-test. Ces résultats sont
visualisés sur la Figure 7, panel de droite.

4.2.2  Performance de transfert. Nous analysons I'apprentissage
moteur via les tiches de transfert. Plus précisément, nous analysons
si les performances en termes d’ICF et de Jerk dépendent des condi-
tions et du type de transfert. Premiérement, une ANOVA avec
comme facteurs PROGRAMME et TRANSFERT et comme variable
dépendante ICF montre que ces deux facteurs ont un impact sig-
nificatif sur I'ICF (F(5,234) = 15.5,p < 0.001 pour TRANSFERT,
F(2,234) = 3.2,p < 0.05 pour PROGRAMME) et pas d’interaction
(F(10,234) = 0.3) (Test de normalité Table normalité reporté ??
en Annexe). Une analyse post-hoc montre que la condition avec
adaptation a I’erreur méne a une performance moins bonne que la
condition aléatoire (p < 0.05) et a tendance a étre moins bonne que
la condition avec curriculum (p = 0.08). Ensuite, la performance
en termes d’ICF est plus grande pour des diameétres plus faibles.
Ces résultats sont visualisés sur la Figure 8, panel de gauche, ou les
taches de transfert sont reportées selon ’axe des x avec le temps
du mouvement pour la tache et le diameétre du demi-cercle.

Deuxiémement, une ANOVA avec comme facteurs PROGRAMME
et TRANSFERT et comme variable dépendante JERK montre que
ces deux facteurs ont aussi un impact significatif sur la variabil-
ité du mouvement (F(5,234) = 22.8,p < 0.001 pour TRANSFERT,
F(2,234) = 4.7,p < 0.05 pour PROGRAMME) et pas d’interaction
(F(10,234) = 0.2). Une analyse post-hoc montre que la condition
avec curriculum mene a une meilleure performance en termes de
variabilité motrice que la condition aléatoire (r = —2.14, p < 0.05)
et que la condition avec adaptation a l'erreur (z = —2.4, p < 0.05).
Il n’y a en revanche pas de différence entre la condition aléatoire et
la condition avec adaptation a l'erreur. Ensuite, la variabilité differe
entre les tiches ou le diameétre change, avec une augmentation
significative de la variabilité avec le diamétre. Ces résultats sont
visualisés sur la Figure 8, panel de droite.

4.3 Analyse des questionnaires

Enfin, dans cette section, nous décrivons les résultats obtenus apres
avoir analysé les réponses aux questionnaires par les participants.
Ces résultats concernent : la capacité des participants a percevoir
si les séquences étaient structurées ou aléatoires et leur opinion
concernant 'utilisation de ce type de systéme interactif comme
aide pour 'apprentissage.

Perception du type de curriculum et son caractére approprié. Apres
la phase post-test, nous avons demandé aux participants de déter-
miner rétrospectivement quel type de curriculum, apprentissage
structuré ou aléatoire, avait été utilisé pour leur proposer des taches
au cours de 'expérience. Pour faire la distinction entre la condi-
tion aléatoire, les conditions avec curriculum et avec adaptation a
Perreur étaient considérées comme des ’curricula’ d’apprentissage
structuré. Onze (91%) participants de la condition avec adaptation a
Uerreur et dix (83%) de la condition avec curriculum ont pensé qu’il
s’agissait d’un curriculum d’apprentissage structuré. Seulement
quatre (33%) des participants de la condition aléatoire ont correcte-
ment deviné qu’il s’agissait d’'une séquence aléatoire. Pour vérifier
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Figure 7: Performances a rétention comparées aux performances pour les phases de pré-test et post-test, évaluées avec la

mesure d’ICF (panel de gauche) et de Jerk (panel de droite).
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Figure 8: Performances pour les tiches de transfert. Le panel de gauche reporte les performances évaluées avec la mesure d’ICF
pour chaque tiache de transfert, pour les trois conditions. Le panel de droite reporte les performances évaluées par le biais de la

mesure de Jerk du mouvement.

I’hypothése que les participants des curricula d’apprentissage struc-
turé n’ont pas répondu tout simplement au hasard, nous avons
fait ’hypothése nulle que les participants ont répondu au hasard.
Selon un T-test unilatéral, nous avons trouvé que les participants
n’ont pas répondu aléatoirement pour les conditions adaptation a
Perreur et apprentissage de curriculum (p < 0.05). En revanche, on
ne peut pas rejeter 'hypothése nulle pour la condition aléatoire
(p = 0.194). Cela implique que les deux curricula d’apprentissage
structuré n’ont pas été percus comme aléatoires.

Nous avons ensuite demandé aux participants d’évaluer (sur une
échelle de Likert a 5 niveaux) dans quelle mesure le programme
d’entrainement était approprié pour apprentissage de la tache
motrice considérée. La Figure 9 reporte les résultats. Une ANOVA
indique un impact significatif du PROGRAMME sur I’évaluation du

caractére approprié de celui-ci (F(2,33) = 3.3, p < 0.05). Une anal-
yse post-hoc montre que les participants ont trouvé plus approprié
le programme avec apprentissage de curriculum par rapport aux
deux autres (p < 0.05).

Acceptabilité de ce mode d’entrainement. Finalement, nous avons
demandé aux participants leur avis sur I’acceptabilité de ce mode
d’entrainement, qui implique d’apprendre des taches motrices a
partir d’un Systéme Tutoriel Intelligent (STI). Les statistiques sur
une échelle de Likert de 1 (totalement acceptable) a 7 (totalement
inacceptable) montrent que 'ensemble des participants était d’un
avis favorable (¢ = 1.31, 0 = 0.52).
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Figure 9: Evaluation du caractére approprié du programme
d’entrainement pour chaque condition.

5 DISCUSSION

Dans cette section, nous discutons les résultats a la fois d’un point de
vue théorique, et aussi pour 'THM au travers leurs implications dans
la conception de systémes d’aide a I’acquisition de compétences
motrices. Enfin, nous rapportons certaines limitations de I’étude.

5.1 Implications théoriques

Nous avons montré que la variabilité du mouvement pour le pro-
gramme d’entrainement avec I'apprentissage de curriculum était
significativement plus basse a la phase post-test que la condition
aléatoire et qu’elle avait tendance a étre plus basse que le pro-
gramme s’adaptant a lerreur. Il n’y avait pas de différence signi-
ficative entre les programmes aléatoire et adaptation a ’erreur. Les
mémes tendances ont été observées pour le test de rétention et
transfert. Dans leur expérience, Shmuelof et al. [27], ont constaté
une diminution dans Peffort du mouvement et donc une trajectoire
plus lisse apres leurs sessions d’entrainement. Ces résultats de la
variabilité du mouvement suggérent U'efficacité de 'apprentissage
de curriculum. En outre, la réduction de la variabilité au transfert
suggeére que pour cette mesure, le curriculum serait aussi capable
de faciliter la généralisation de 'apprentissage moteur. Notre hy-
potheése est que I'apprentissage de curriculum, grace a sa capacité a
proposer une tache adaptée au niveau de I’apprenant a un temps
donné, aurait facilité une adaptation spécifique pour réduire la
variabilité du mouvement.

En revanche, ces résultats ne se retrouvent pas pour la capacité a
rester dans le canal (ICF). Notre hypothése était que ’apprentissage
de curriculum surpasserait les autres conditions aux phases de ré-
tention et transfert en termes de performance évaluée par le biais de
I'ICF. De facon surprenante, il n’y avait pas de différence significa-
tive entre les conditions a la phase de rétention. En revanche, nous
avons vu que pour le transfert, ou le diametre du canal était mod-
ulé, 'adaptation a 'erreur méne a une performance moins bonne
qu’un programme aléatoire et avait tendance a étre moins bonne
que le programme avec curriculum, montrant une différence de
performance. 1l est possible que la condition d’adaptation & I'erreur
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ait créé moins de variabilité en moyenne que les deux autres condi-
tions, menant a une moins bonne performance de 'apprentissage
moteur sur les taches de transfert.

Enfin, Papprentissage de curriculum semble rendre plus ho-
mogeéne la variabilité du mouvement entre participants. Nous no-
tons en effet une faible variation des valeurs de jerk pour les partici-
pants avec ’apprentissage de curriculum pour la phase de post-test
(en comparaison avec la phase de pré-test) et également pour la
phase de transfert. La variabilité des performances motrices entre
participants est plus basse aprés I'entrainement pour le cas MAB.
Donc, 'apprentissage de curriculum serait capable d’homogénéiser
les compétences des apprenants en termes de variabilité du mou-
vement. Dans leurs travaux, Clément et al. [10] ont constaté un
gain significatif de 'apprentissage des apprenants faibles avec
le MAB. Mais nos résultats vont plus loin, car ils suggérent que
Papprentissage de curriculum puisse s’adapter a différents profils
d’apprenants et les amener a un niveau de compétence comparable
(en termes de variabilité motrice) aprés apprentissage.

5.2 Implications pour la conception de systémes
d’aide a ’apprentissage moteur

Cette étude ouvre un certain nombre de perspectives pour la concep-
tion des systémes tutoriels intelligents pour ’apprentissage moteur.
Nos résultats montrent que dans le contexte de 'apprentissage mo-
teur, un apprentissage de curriculum utilisant un algorithme de type
MARB serait prometteur pour homogénéiser les compétences des
apprenants en termes de variabilité du mouvement, ce qui en fait
un candidat intéressant pour un systéme interactif personnalisable
aidant Papprentissage moteur.

L’utilisation du MAB a permis de contourner la définition d’un
modele explicite de 'apprenant dans la modélisation du programme
d’entrainement. Cela évite le défi de devoir identifier les spéci-
ficités de chaque apprenant. A la place, la sélection d’activités péd-
agogiques se fonde sur I'historique des observations individuelles
d’un apprenant pendant la pratique. La définition d’un modéle de
I'utilisateur est souvent utilisée dans le contexte de I'interaction
computationnelle, ce qui permet de prédire le comportement de
l'utilisateur, et de simuler cet utilisateur afin de pouvoir tester
des méthodes adaptatives offline, comme cela a été montré pour
la prise de décision entre menus et raccourcis claviers [2]). Dans
un contexte moteur, nous ne disposons pas de ce type de modéle
d’utilisateur, nous amenant a proposer des approches alternatives.
Cette contrainte de conception a aussi été soulevée par Clément et
al. [10] dans le cadre des STI pour I’éducation. De plus, comme 'a
mentionné Bourrier et al. [5], méme si les spécificités de chaque ap-
prenant ne sont pas modélisées, si un comportement de apprenant
(par exemple la fatigue) a un impact sur la récompense calculée par
Palgorithme, il influencera le choix de la prochaine action. Le MAB
serait donc capable de s’adapter a I'’apprenant et son usage dans un
outil d’entrainement en ligne pourrait permettre une personnalisa-
tion plus fine de 'apprentissage.

Enfin, d’un point de vue interaction utilisateur, nous avons mon-
tré que les participants percevaient les programmes d’entrainement
issus de 'apprentissage de curriculum comme non aléatoires. Ceci
pourrait avoir un impact non négligeable sur la motivation des util-
isateurs. De plus, cette technique est encourageante pour I'THM, car
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les participants semblent avoir considéré les programmes d’entrainement interindividuelles et uniformiser les performances. Ces résultats

comme étant adaptés pour la tache a apprendre. Afin de consolider
ces résultats dans un cadre applicatif, il serait intéressant d’appliquer
ce type d’algorithme a d’autres cas d’usage, comme la rééducation.
Dans un cadre de rééducation, par exemple pour contréler une
prothése, chaque patient a ses propres difficultés et I’entrainement
doit étre adapté au patient. De récentes études, dans le cadre du con-
tréle d’une prothese du bras, ont par ailleurs montré I'importance de
I'entrainement de I'utilisateur dans I"utilisation de ces prothéses [11].
L’algorithme MAB pourrait recommander des taches de préhension
a un patient afin qu’il puisse s’entrainer avec plus d’autonomie.

5.3 Limitations

Nous avons aussi identifié certaines limitations de notre étude, ou-
vrant des directions de recherche. Premiérement, les parametres de
taches vues lors de Ientrainement (épaisseur : 25-55px, diameétre
: 800px) n’étaient pas les mémes que celles vues lors du test de
rétention (épaisseur : 18px, diameétre : 800px). En effet, nous avons
choisi d’étudier une tache cible a apprendre qui était plus com-
plexe que celles présentées lors de la phase 'entrainement. Il serait
intéressant, dans une prochaine expérience, d’étudier une tache
cible au méme niveau de complexité que celles présentées lors de
I'entrainement.

Par ailleurs, nous nous attendions a ce que les performances
du test de rétention soient supérieures ou au méme niveau que
celles du post-test, mais ce n’était pas le cas. Dans 'expérience
de Shmuelof et al.[27] et de Choi et al. [9], une amélioration de
la phase post-test a rétention avait été observée apres plusieurs
sessions d’entrainement et sur plusieurs jours. Il se peut que plus
de temps d’entrainement aurait été nécessaire pour voir les mémes
effets a la rétention.

Enfin, par rapport aux autres programmes d’apprentissage, le
programme qui se repose sur 1’algorithme MAB n’a pas donné de
meilleures performances en termes de la fraction de trajectoire qui
se trouvait dans le canal (ICF). Ce résultat pourrait étre lié au choix
de parametres du MAB. 1l serait intéressant de déterminer ces préal-
ablement pour I'ensemble ces parametres participants, par exemple
durant un pilote. Dans cette étude, nous avons fixé le parametre
d’exploration et accordé la méme importance a I’estimation la plus
récente de la récompense et la moyenne des estimations issues des
itérations antérieures. Le degré d’exploration ainsi que les poids de
la mise a jour de 'estimation de la récompense des taches pourrait
avoir un impact sur le rythme d’apprentissage. Des heuristiques
sur la tache a effectuer ou sur I'apprentissage moteur pourraient
informer le réglage de ces parameétres.

6 CONCLUSION

Dans cet article, nous avons décrit une étude qui porte sur la person-
nalisation de I’apprentissage moteur dans un cadre interactif, par le
biais d’un algorithme adaptatif de type Multi-Armed Bandit (MAB).
Notre but était d’étudier I'utilisation de mécanismes fondamentaux
de I'apprentissage moteur afin de guider la conception de systémes
interactifs d’aide a 'apprentissage. Les résultats suggérent que cette
adaptation serait prometteuse pour faciliter 'apprentissage carac-
térisé par une baisse de la variabilité du mouvement le long de
sa trajectoire, ainsi que pour prendre en compte les variabilités

montrent I'intérét d’une approche par apprentissage temps-réel, et
interactive, d’un curriculum par rapport a une pratique basée sur
une variation non structurée des taches. Ainsi, cet article permet
d’appréhender de maniére théorique I'intérét de I'apprentissage de
curriculum pour I'apprentissage moteur, et de mettre en avant une
direction prometteuse en co-apprentissage humain-machine.
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A QUESTIONNAIRES

Questionnaire 1

1. PID

2. Quel est votre groupe d'age ?
Mark only one oval.

18-24
25-34
3544
45-54
55-60
60+

3. Quelle est votre main dominante ?
Mark only one oval.

Gauche

Droit

4. Quel est votre genre ?
Mark only one oval.

Homme
Femme
Préfére ne pas répondre

Autre

Figure 10: TODO

B STATISTIQUES
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3. Pensez-vous que l'entrainement était approprié pour la tache que vous aviez a

Questionnaire 2 maitiser ?
Mark only one oval.

1. PID Pas approprié

2. Aquel point étiez-vous bon dans cette tache avant I'entrainement ?

2
Mark only one oval.
3
Trés mauvais

4

f
5

2

Approprié
3
4
Figure 13
5

4. Pensez-vous avoir bien appris le mouvement ?
Trés bon
Mark only one oval.

Pas du tout

Figure 12

Trés bien

5. Engénéral, que pensez-vous de ce mode d'entrainement, c.-a-d. le fait d'acquérir
des compétences motrices avec l'aide d'une machine ?

Mark only one oval.

Totalement acceptable
Acceptable

Un peu acceptable
Neutre

Un peu inacceptable
Pas acceptable

Totalement inacceptable

Figure 14
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