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CONTEXTE ET PROBLEMATIQUES






INTRODUCTION

C e chapitre introductif vise a expliquer les termes du sujet et a introduire la théma-
tique principale abordée. Il présente la problématique de cette thése, introduit les
différentes contributions proposées et annonce le plan du manuscrit.

Comme l'indique [Nkambou et al., 2010], les environnements informatiques pour I'ap-
prentissage humain (EIAH) sont des outils proposant des services devant permettre aux
apprenants d’acquérir des connaissances et de développer des compétences dans un
domaine spécifique. Pour fournir des services efficaces, le systéeme doit intégrer une
représentation des connaissances du domaine et des mécanismes pour utiliser ces
connaissances. Il doit également étre en mesure de raisonner et de résoudre des pro-
blemes.

Le systéme Artificial Intelligence - Virtual Trainer (AlI-VT) est un EIAH générique dé-
véloppé au département d’informatique des systemes complexes (DISC) de linstitut
de recherche FEMTO-ST. Cet outil informatique propose un ensemble d’exercices
aux apprenants dans le cadre de séances d’entrainement. Al-VT intégre le fait qu'une
séance d’entrainement se situe dans un cycle de plusieurs séances. Les réponses
apportées par l'apprenant a chaque exercice sont évaluées numeériquement sur une
échelle prédéfinie, ce qui permet d’estimer les progrés de I'apprenant et de déduire les
sous-domaines dans lesquels il peut avoir des difficultés. Une séance est générée par
un systeme multi-agents associé a un systéeme de raisonnement a partir de cas (RaPC)
[Henriet et al., 2017]. Un apprenant choisit le domaine dans lequel il souhaite s’entrainer
et AI-VT lui propose un test préliminaire. Les résultats obtenus permettent de placer
I'apprenant dans le niveau de maitrise adéquate. Le systeme génére ensuite une séance
adaptée veillant a I'équilibre entre I'entrainement, I'apprentissage et la découverte de
nouvelles connaissances. Lactualisation du niveau de I'apprenant est effectuée a la
fin de chaque séance. De cette fagon I'apprenant peut avancer dans l'acquisition des
connaissances ou s’entrainer sur des connaissances déja apprises.
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Un certain nombre d’EIAH utilisent des algorithmes d’intelligence artificielle (1A) pour
détecter les faiblesses et aussi pour s’adapter a chaque apprenant. Les algorithmes et
modeéles de certains de ces systémes seront analysés dans les chapitres 3 et4 . Ces
chapitres présenteront leurs propriétés, leurs avantages et leurs limites.

Le systeme Al-VT initial était capable d’ajuster les parameétres de personnalisation d’'une
séance a l'autre, mais il ne pouvait pas modifier une séance en cours méme si certains
exercices de celle-ci était trop simples ou trop complexes. Chaque séance était figée
et devait étre déroulée jusqu’a son terme avant de pouvoir identifier des acquis et des
lacunes. Les travaux de cette thése ont eu pour objectif de pallier ce manque.

La problématique principale de cette thése est la personnalisation en temps réel du
parcours d’apprentissage des apprenants dans le systeme Al-VT (Artificial Intelligence -
Virtual Trainer)

Ici le temps réel est considéré comme étant le moment ou se déroule la séance que
'apprenant est en train de suivre. Par conséquent, I'objectif est de rendre AI-VT plus
dynamique pour lidentification des difficultés et 'adaptation du contenu personnalisé en
fonction des connaissances démontrées.

La partie suivante présente une liste des principales contributions apportées par cette
thése a la problématique générale énoncée plus haut.

Ce travail de thése a été éffectué au sein I'Université de Franche-Comté (UFC) devenue
depuis le 1er janvier 2025 I'Université Marie et Louis Pasteur (UMLP). Ces recherches
ont été menées au sein de I'équipe DEODIS du département d’informatique des sys-
temes complexes de I'institut de recherche FEMTO-ST, unité mixte de recherche (UMR)
6174 du centre national de la recherche scientifique (CNRS).

1.1/ CONTRIBUTIONS PRINCIPALES

La problématique principale de ces travaux de recherche a été déclinée en plusieurs
sous-parties. Ces derniéres sont présentées ci-dessous sous la forme de questions. Pour
chacune d’elles, une ou plusieurs propositions ont été faites. Voici les questions de re-
cherche abordées et les contributions apportées :

1. Comment permettre au systéme Al-VT d’évoluer et d’intégrer de multiples ou-
tils ? Pour répondre a cette question, une architecture modulaire autour du moteur
initial d’AI-VT a été congue et implémentée (ce moteur initial étant le systeme de
raisonnement a partir de cas (RaPC) développé avant le démarrage de ces travaux
de thése).
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2. Comment déceler qu’un exercice est plus ou moins adapté aux besoins de
Iapprenant ? Choisir les exercices les plus adaptés nécessite d’associer une va-
leur liée a son utilité pour cet apprenant. Les modeles de régression permettent
d’interpoler une telle valeur. Pour répondre a cette question, nous avons proposé
de nouveaux modeles de régression fondés sur le paradigme du raisonnement a
partir de cas et celui des systémes multi-agents.

3. Quel modele et quel type d’algorithmes peuvent étre utilisés pour recomman-
der un parcours personnalisé aux apprenants ? Pour apporter une réponse a
cette question, un systéme de recommandation fondé sur I'apprentissage par ren-
forcement a été congu. Lobjectif de ces travaux est de proposer un module permet-
tant de recommander des exercices aux apprenants en fonction des connaissances
demontrées et en se fondant sur les réponses apportées aux exercices précédents
de la séance en cours. Ce module de révision de la séance en cours du modele de
RaPC est fondé sur un modéle Bayésien.

4. Comment consolider les acquis de maniére automatique ? Une séance doit
non seulement intégrer des exercices de niveaux variés mais également permettre
a I'apprenant de renforcer ses connaissances. Dans cette optique, notre modéle
Bayésien a été enrichi d’un processus de Hawkes incluant une fonction d’oubli.

1.2/ PLAN DE LA THESE

Ce manuscrit est scindé en deux grandes parties. La premiere partie contient trois cha-
pitres et la seconde en contient quatre. Le premier chapitre de la premiére partie (chapitre
2) vise a introduire le sujet, les concepts, les algorithmes associés, présenter le contexte
général et I'application Al-VT initiale. Le deuxieme chapitre de cette partie présente diffé-
rents travaux emblématiques menés dans le domaine des environnements informatiques
pour I'apprentissage humain. Le chapitre suivant conclut cette premiére partie en présen-
tant le raisonnement a partir de cas.

Dans la seconde partie du manuscrit, le chapitre 5 explicite I'architecture proposée pour
integrer les modules développés autour du systeme Al-VT initial et élargir ses fonctiona-
lités. Le chapitre 6 propose deux outils originaux fondés sur le raisonnement a partir de
cas et les systémes multi-agents pour résoudre des problemes de régression de fagon
générique. Le chapitre 7 présente I'application de ces nouveaux outils de régression dans
un systéme de recommandation intégré a Al-VT utilisant un modéle Bayésien. Ce cha-
pitre montre de quelle maniére il permet de réviser une séance d’entrainement en cours.
Le chapitre 8 montre l'utilisation du processus de Hawkes pour renforcer 'apprentissage.

Enfin, une conclusion générale incluant des perspectives de recherche termine ce
manuscrit.
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CONTEXTE

Dans ce chapitre sont décrits plus en détails le contexte applicatif et le contexte technique
de ces travaux de recherche. Il présente les concepts et algorithmes utilisés dans le
développement des modules. Ces modules font partie des contributions de cette thése a
'environnement informatique pour I'apprentissage humain (EIAH) appelé AI-VT (Artificial
Intelligence - Artificial Trainer).

Ce chapitre commence par une présentation des EIAH suivie d’'une présentation som-
maire du fonctionnement d’Al-VT. AI-VT étant un systéme de raisonnement a partir de
cas (RaPC) modélisé sous la forme d’'un systéme multi-agents (SMA), cette présentation
des EIAH est suivie d’'une présentation du RaPC, puis des SMA. Ce chapitre se termine
par une présentation de différents algoritmes et notions implémentés dans Al-VT pour la
personnalisation et I'adaptation des séances d’entrainement proposées par 'EIAH.

2.1/ LES STRATEGIES D’'APPRENTISSAGE HUMAIN ET LES ENVI-
RONNEMENTS INFORMATIQUES POUR LAPPRENTISSAGE HU-
MAIN (EIAH)

2.1.1/ LES STRATEGIES D’APPRENTISSAGE

Dans [Lalitha and Sreeja, 2020, I'apprentissage est défini comme une fonction du cer-
veau humain acquise grace au changement permanent dans I'obtention de connais-
sances et de compétences par le biais d’'un processus de transformation du compor-
tement lié a I'expérience ou a la pratique. Lapprentissage implique réflexion, compré-
hension, raisonnement et mise en oeuvre. Un individu peut utiliser différentes stratégies
pour acquérir la connaissance. Comme le montre la figure 2.1] les stratégies peuvent étre
classées entre mode traditionnel et mode en-ligne.

Lapprentissage traditionnel se réfere a I'apprentissage-type tel qu’il est fait dans une
classe. Il est centré sur I'enseignant ou la présence physique est I'élément fondamental

7
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FIGURE 2.1 — Stratégies d’apprentissage ([Lalitha and Sreeja, 2020])

dans la mesure ou elle implique une unité de temps et de lieu. Ici, 'enseignant interagit
directement avec I'éléve, et les ressources sont généralement des documents imprimés.
Lapprentissage et la participation doivent y étre actifs, la rétroaction y est instantanée
et il existe des interactions sociales. En revanche, les créneaux horaires, les lieux et
les contenus sont rigides (décidés par I'enseignant et la structure dans laquelle les
enseignements sont dispensés).

Lautre stratégie globale est I'apprentissage en-ligne, qui s’appuie sur les ressources et
I'information disponible sur le web. Cette stratégie incite les apprenants a étre actifs pour
acquérir de nouvelles connaissances de maniére autonome grace aux nombreuses res-
sources disponibles. Les points positifs de cette stratégie sont par exemple la rentabilité,
la mise a niveau continue des compétences et des connaissances ou une plus grande
opportunité d’accéder au contenu du monde entier. Pour I'apprenant, I'auto-motivation et
l'interaction peuvent étre des défis a surmonter. Pour I'enseignant, il est parfois difficile
d’évaluer I'évolution du processus d’apprentissage de I'individu. Lapprentissage en-ligne
fait aussi référence a I'utilisation de dispositifs électroniques pour apprendre (e-learning)
ou les apprenants peuvent étre guidés par I'enseignant a travers des liens, du matériel
spécifique d’apprentissage, des activités ou exercices.

Il existe également des stratégies hybrides combinant des caractéristiques des deux stra-
tégies fondamentales, comme un cours en-ligne mais avec quelques séances en présen-
tiel pour des activités spécifiques ou des cours traditionnels avec du matériel d’appren-
tissage complémentaire en-ligne.

2.1.2/ Les EIAH

Les EIAH sont des outils pour aider les apprenants dans le processus d’apprentissage
et I'acquisition de la connaissance. Ces outils sont congus pour fonctionner avec des
stratégies d’apprentissage en-ligne et mixtes. Fondamentalement, l'architecture de
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FIGURE 2.2 — Larchitecture générale des EIAH, les composantes et leurs interactions
([Nkambou et al., 2010])

ces systémes est divisée en quatre composants comme le montre la figure Ces
composants sont :

— Le domaine (Domain Model sur la figure [2.2), qui contient les concepts, les régles
et les stratégies pour résoudre des probléemes dans un domaine spécifique. Ce
composant peut détecter et corriger les erreurs des apprenants. En général, I'in-
formation est divisée en séquences pédagogiques.

— Le composant apprenant (Student Model sur la figure [2.2), qui est le noyau du
systeme car il contient toute I'information utile a 'EIAH concernant I'apprenant
(User-Learner sur la figure [2.2). Ce composant contient également les informa-
tions sur I'évolution de I'acquisition des compétences de I'apprenant. Ce module
doit avoir les informations implicites et explicites pour pouvoir créer une représen-
tation des connaissances acquises, non et partiellement acquises et I'évolution de
I'apprentissage de I'apprentant. Ces informations doivent permettre de générer un
diagnostic de I'état de la connaissance de 'apprenant, a partir duquel le systéme
peut prédire les résultats dans certains domaines et choisir la stratégie optimale
pour présenter les nouveaux contenus.

— Lenseignant (Tutoring Model sur la figure est également modélisé sous la
forme d’'un composant. Il regoit I'information des modules précédents, information
grace a laquelle il peut prendre des décisions sur le changement de parcours ou
sur la stratégie d’apprentissage. Il peut également interagir avec I'apprenant.

— Linterface (Interface sur la figure est le module chargé de la gestion des
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configurations de I'EIAH et des interactions entre ses composants.

Le développement et la configuration de ce type de systémes relévent de multiples disci-
plines et impliquent plusieurs domaines de recherche parmi lesquels figurent la pédago-
gie, I'éducation, la psychologie, les sciences cognitives et l'intelligence artificielle.

2.1.3/ LEXERCISEUR INITIAL AI-VT

Le DISC travaille depuis plusieurs années sur l'utilisation potentielle de lintelligence
artificielle dans le cadre d’un exerciseur couvrant plusieurs domaines d’apprentissage.
Cet exerciseur, appelé Al-VT(Artificial Intelligence Virtual Trainer) est fondé sur différents
concepts d’'intelligence artificielle et ses domaines d’application sont I'apprentissage de
I'aikido, des bases de I'algorithmique et de I'anglais. Un premier réseau de convolution
détermine les lacunes de I'apprenant en analysant les résultats de quelques exercices
préliminaires. Puis un systéeme de raisonnement a partir de cas distribué prend le re-
lais et détermine une liste d’exercices a proposer en regard de ses lacunes et en tenant
compte des séances qui ont déja été proposées par le systeme a cet apprenant.

Dans le systeme AI-VT, une séance d’entrainement est proposée dans le cadre d’un
cycle d’entrainement. Ainsi, un exercice proposé en premiére séance du cycle peut étre
reproposé ensuite dans une autre séance, afin de consolider les acquis et de remettre en
mémoire certaines connaissances a I'apprenant. Une séance est entierement consacrée
a une seule et méme compétence, déclinée en plusieurs sous-compétences. Des exer-
cices dans différentes sous-compétences sont proposées a chaque séance. Les exer-
cices d’'une méme sous-compétence sont regroupés. Un méme exercice pouvant per-
mettre de travailler deux sous-compétences différentes, un mécanisme de réglement des
conflits a été implémenté dans Al-VT afin qu’'un méme exercice ne puisse étre proposé
plus d’une seule fois dans une méme séance d’entrainement. Dans Al-VT, 'énoncé d’un
exercice est constitué de deux parties : le contexte et la question. Cette structure mo-
dulaire permet d’associer plusieurs questions a un méme contexte et inversement. Les
réponses apportées par les apprenants a chaque exercice sont notées sur 10 points
et le temps mis pour répondre a chaque question est comptabilisée. Létudiant dispose
d’une interface présentant un tableau de bord des exercices, sous-compétences et com-
pétences qu’il ou elle a travaillé.

Pour I'apprentissage de I'’Anglais, un robot est chargé d’énoncer les exercices de la
séance. Au démarrage de cette thése, les apprenants ont une liste personnalisée d’exer-
cices proposée par le systeme Al-VT, mais c’est a I'enseignant de vérifier la validité des
algorithmes/solutions proposés par les étudiants et d’identifier leurs difficultés. Lamé-
lioration du systéme et de la personnalisation du parcours de I'apprenant implique une
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correction automatique des exercices et cela sans utiliser un entrainement spécifique a
chaque exercice. La définition de profils d’apprenants par le recueil de traces reste éga-
lement a travailler pour optimiser les aides et séances d’exercices.

Le systeme Al-VT a été implémenté en se fondant sur deux paradigmes de I'lA : la séance
d’entrainement est construite par différents modules suivant la philosophie du raisonne-
ment a partir de cas, et I'architecture logicielle a été modélisée selon un systéme multi-
agents. Une présentation sommaire de ces deux paradigmes de I'l|A sont présentés dans
cette section, et celles-ci sont suivies de la présentation de différents algorithmes et fonc-
tions implémentés dans 'EIAH Al-VT. Des états de I'art plus complets sur les EIAH et le
RaPC sont présentés dans le chapitre suivant. Le systéme Al-VT, son architecture et les
évolutions qui ont été ralisées sur celle-ci sont détaillés dans le chapitre 4.

2.2/ LE CONTEXTE TECHNIQUE

2.2.1/ LE RAISONNEMENT A PARTIR DE CAS (RAPC)

Le raisonnement a partir de cas est un modeéle de raisonnement fondé sur I'’hypothése
que les problemes similaires ont des solutions similaires. Ainsi, les systemes de RaPC
inferent une solution a un probléeme posé a partir des solutions mises en oeuvre
auparavant pour résoudre d’autres problemes similaires [Roldan Reyes et al., 2015].

Un cas est défini comme étant la représentation d’'un probléme et la description de sa
solution. Les cas résolus sont stockés et permettent au systéme de RaPC de construire
de nouveaux cas a partir de ceux-ci. Formellement, si P est I'espace des problemes
et S I'espace des solutions, alors un probléme x et sa solution y appartiennent a ces
espaces : x € Pety € §. Si y est solution de x alors, un cas est représenté par le
couple (x,y) € Px S. Le RaPC a besoin d’'une base de N problémes et de leurs solutions
associées. Cette base est appelée base de cas. Ainsi tout cas d’indice n € [1, N] de cette
base de cas est formalisé de la maniéere suivante : (x",y"). Lobjectif du RaPC est, étant
donné un nouveau probleme x* (, de trouver sa solution y* en utilisant les cas stockés
dans la base de cas [Lepage et al., 2020].

Le processus du RaPC est divisé en quatre étapes formant un cycle. La figure
montre le cycle, le flux d’'informations ainsi que les relations entre chacune des étapes
[Leikola et al., 2018] : rechercher, adapter, réviser et stocker. Chacune des étapes est
décrite dans [Richter and Weber, 2013] de la maniére suivante.
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FIGURE 2.3 — Cycle fondamental du raisonnement a partir de cas ([Leikola et al., 2018])

2.2.1.1/ RECHERCHER

Lobjectif de cette étape est de rechercher dans la base de cas, les cas similaires a
un nouveau cas donné. Cette similarité n’est pas un concept général, mais dépend du
contexte, de I'objectif et du type de données. La question fondamentale qui se pose dans
cette étape est : quel est le cas le plus approprié dans la base de cas qui permet de
réutiliser sa solution pour résoudre le nouveau probléme donné ?

Le nouveau cas est comparé a chaque cas de la base afin d’en évaluer la similitude. La
comparaison entre les cas est différente selon la structure de la base et la maniére dont
les problémes sont décrits dans celle-ci. Généralement, un probléme est représenté par
un ensemble d’attributs aux valeurs spécifiques. Cette représentation est connue comme
la représentation attribut-valeur. La similitude entre deux cas de ce type est calculée
suivant I'équation La similitude entre deux cas attribut-valeur ¢; = ay1,a11,...,a1, €t
¢ = azy,axy, ..., a2, €St la somme podérée des similitudes entre les attributs considérés
individuellement. La pondération détermine I'importance de chaque attribut.
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Z w; sim(ay j,az;) (2.1)
i=1

Dans cette étape, il est possible de sélectionner k différents cas similaires au nouveau
cas donné.

2.2.1.2/ ADAPTER (REUTILISER)

Lidée du RaPC est dutiliser I'expérience pour essayer de résoudre de nouveaux
cas (problemes). La figure montre le principe de réutilisation d’'un cas (probleme)
résolu (appelé cas source) auparavant pour le proposer en solution d’'un nouveau cas
(dénommeé cas cible) aprés adaptation.

Si certains cas cibles sont tres similaires au cas source le plus proche, il est cependant
souvent nécessaire d’adapter la solution du cas source le plus similaire afin d’arriver
a une solution satisfaisante pour le cas cible. De la méme maniére que pour la phase
de recherche du cas le plus similaire, il existe de nombreuses stratégies d’adaptation.
Celles-ci dépendent de la représentation des cas, du contexte dans lequel le RaPC
est mis en oeuvre et des algorithmes utilisés pour I'adaptation. Lune des stratégies
les plus utilisées est la définition d’'un ensemble de regles transformant la ou les
solutions des cas sources les plus similaires au cas cible. Lobjectif ici est d’inférer une
nouvelle solution y* du cas x* a partir des k cas sources retrouvés dans la premiére étape.

New problem Retrieval Old problem

\ 4

A 4

New solution Adaptation 0ld solution

FIGURE 2.4 — Principe de réutilisation dans le RaPC ([Richter and Weber, 2013])

2.2.1.3/ REVISER ET REPARER

La solution adaptée proposée doit ensuite étre évaluée et révisée afin de satisfaire
certains criteres de validation. Létape de révision est chargée d’évaluer I'applicabilité de
la solution cible obtenue suite a I'étape 'adaptation’. Cette évaluation peut étre réalisée
dans le monde réel ou dans une simulation.
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Lobjectif de cette phase de révision est la validation du couple (%, y*). Autrement dit, le
but est ici de vérifier si la solution trouvée y* résout le probléeme x* et satisfait les regles
de validité et d’applicabilité. Si la solution n’est pas correcte, I'expert mettant en oeuvre
la solution doit ajuster ou modifier la solution cible proposée.

Le processus d’évaluation, de révision et de réparation peut étre mis en oeuvre via un
processus d’apprentissage permettant d’améliorer la détection et la correction des failles
des futures solutions générées. Dans les travaux de cette these, nous avons envisagé la
possibilité d’utiliser différents outils d’apprentissage pour évaluer et réviser les solutions
cibles dans certains cas particuliers.

Lévaluation peut étre faite :
— par un expert humain capable d’évaluer la solution et sa pertinence dans le
contexte applicatif,
— par un systéme fonctionnant en production et renvoyant le résultat de I'application
de la solution,
— par un modele statistique ou un systéme de test.
La correction des solutions peut étre automatique, mais elle dépend du domaine et de
l'information disponible. Un ensemble de régles peut aider a identifier les solutions non
valides.

2.2.1.4/ STOCKER (RETENIR)

Si le cas cible résolu est jugé pertinent, alors celui-ci peut étre stocké dans la base de
cas pour aider ensuite a la résolution de futurs cas cible. La décision de stocker ou non
un nouveau cas dans la base de cas doit tenir compte de la capacité de cette nouvelle
base de cas a proposer de futures solutions pertinentes, évaluer et corriger les solutions
cibles générées d’une part, et maintenir une base de cas d’une taille ne gaspillant pas
inutilement des ressources de stockage et de calculs du systeme de RaPC d’autre part.

2.2.1.5/ CONTENEURS DE CONNAISSANCE

Pour pouvoir exécuter le cycle complet, le RaPC dépend de quatre sources diffé-
rentes d’information. Ces sources sont appelées les conteneurs de connaissances par
[Richter, 2009]. Cet article définit les conteneurs suivants dans les systémes de RaPC :
le conteneur de cas, le conteneur d’adaptation, le conteneur du vocabulaire et le conte-
neur de similarité :

— Le conteneur de cas contient les expériences passées que le systéme peut utiliser
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pour résoudre les nouveaux problémes. Linformation est structurée sous la forme
d’un couple (p, s), ou p est la description d’'un probleme et s est la description de
sa solution.

— Le conteneur d’adaptation stocke la ou les stratégies d’adaptation ainsi que les
regles et parametres nécessaires pour les exécuter.

— Le conteneur du vocabulaire contient I'information, sa signification et sa termino-
logie. Les éléments comme les entités, les attributs, les fonctions ou les relations
entre les entités peuvent y étre décrits.

— Le conteneur de similarité contient 'ensemble des connaissances liées et néces-
saires au calcul de la similarité entre deux cas : les fonctions de calcul de similarité
et les paramétres de mesure de similarité sim(py, p») entre les cas p; et p».

La figure [2.5 montre les flux d’'informations entre les étapes du RaPC et les conteneurs.
Les fléches continues de la figure [2.5 décrivent I'ordre dans lequel les phases du cycle
du RaPC sont exécutées. Les fleches avec des lignes discontinues matérialisent les
flux d’'information, c’est-a-dire les liens entre les étapes du cycle et les conteneurs de
connaissance.

P o e

: Sy v v
CR%’D"'"* c1||cz| |c3||ca
( i Ceme )
v _
P
3. ReuiDq—/
C2 - Container of Adaptation
C3 - Container of Similarity

C4 - Container of Vocabulary (Parameters of models, Metrics, Evaluation models)

C1 - Container of cases (Database of Cases)

FIGURE 2.5 — Cycle du RaPC, les étapes, les conteneurs et leurs flux de données

2.2.2/ LES SYSTEMES MULTI-AGENTS

Les systémes multi-agents sont des systemes congus pour résoudre des problemes en
combinant I'intelligence artificielle et le calcul distribué. Ces systémes sont composés de
multiples entités autonomes appelées agents, qui ont la capacité de communiquer entre
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elles et également de coordonner leurs comportements [Hajduk et al., 2019].

Les agents ont les propriétés suivantes :

— Autonomie : les agents fonctionnent sans intervention externe des étres humains
ou d’autres entités, ils ont un mécanisme interne qui leur permet de contréler leurs
états.

— Réactivité : les agents ont la capacité de percevoir I'environnement dans lequel ils
sont et peuvent réagir aux changements qui se produisent.

— Pro-activité : les agents peuvent effectuer des changements, réagir a différents
stimuli provenant de leur environnement et s’engager dans un processus cognitif
interne.

— Coopération : les agents peuvent communiquer les uns avec les autres, échanger
des informations afin de se coordonner et résoudre un méme probleme.

— Apprentissage : il est nécessaire qu’un agent soit capable de réagir dans un
environnement dynamique et inconnu, il doit donc avoir la capacité d’apprendre
de ses interactions et ainsi améliorer la qualité de ses réactions et comportements.

Il existe quatre types d’agent en fonction des capacités et des approches :

— Réactif : c’est 'agent qui percoit constamment I'environnement et agit en fonction
de ses objectifs.

— Basé sur les réflexes : c’est 'agent qui considére les options pour atteindre ses
objectifs et développe un plan a suivre.

— Hybride : il combine les deux modéles antérieurs en utilisant chacun d’eux en
fonction de la situation et de I'objectif.

— Basé sur le comportement : 'agent a a sa disposition un ensemble de modéles de
comportement pour réaliser certaines taches spécifiqgues. Chaque comportement
se déclenche selon des régles prédéfinies ou des conditions d’activation. Le com-
portement de I'agent peut étre modélisé avec différentes stratégies cognitives de
pensée ou de raisonnement.

2.2.3/ DIFFERENTS ALGORITHMES ET FONCTIONS IMPLEMENTES DANS AI-VT
POUR LA PERSONNALISATION ET UADAPTATION DES SEANCES D’ENTRAI-
NEMENT PROPOSEES

2.2.3.1/ PENSEE BAYESIENNE

D’aprés les travaux de certains mathématiciens et neuroscientifiques, toute forme de cog-
nition peut étre modélisée dans le cadre de la formule de Bayes (equation [2.2), car elle
permet de tester différentes hypothéses et donner plus de crédibilité a celle qui est confir-
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mée par les observations. Etant donné que ce type de modéle cognitif permet I'appren-
tissage optimal, la prédiction sur les événements passés, I'échantillonnage représentatif
et I'inférence d’information manquante; il est appliqué dans quelques algorithmes de ma-
chine learning et d’intelligence artificielle [Hoang, 2018].

P(AIB) = % 22)
La formule de Bayes calcule la probabilité a posteriori P(A|B) de la plausibilité de la
théorie A compte tenu des données B, et requiert trois termes : (1) une probabilité a
priori P(A) de la plausibilité de I'hypothése A, (2) le terme P(B|A) qui mesure la capacité
de I'hypothése A a expliquer les données observées B et (3) la fonction de partition P(B)
qui met en compétition toutes les hypothéses qui ont pu générer les données observées
B. A chaque nouvelle évaluation de la formule, la valeur du terme a priori P(A) est
actualisée par la valeur du terme a posteriori P(A|B). Ainsi, a chaque évaluation, le degré
de plausibilité de chaque hypothése est ajusté [Hoang, 2018].

Par la suite, nous explicitons quelques algorithmes, integrés généralement dans I'étape
"Rechercher" du RaPC, pour la recherche des cas les plus proches d’un nouveau cas.

2.2.3.2/ METHODE DES K PLUS PROCHES VOISINS (K-NEAREST NEIGHBORHOOD -
KNN)

Comme est défini dans [Cunningham and Delany, 2021], la méthode des 'k’ plus proches
voisins est une méthode pour classifier des données dans des classes spécifiques. Pour
faire cela, il est nécessaire de disposer d’une base de données avec des exemples déja
identifiés. Pour classer de nouveaux exemples, la méthode attribue la méme classe
que celle de leurs voisins les plus proches. Généralement, l'algorithme compare les
caractéristiques d’une entité avec plusieurs possibles voisins pour essayer d’obtenir des
résultats plus précis. 'k’ représente le nombre de voisins, sachant que l'algorithme peut
étre exécuté a chaque fois avec un nombre différent de voisins.

Etant donné un jeu de données D constitué de (x;)ie[1.,; données (ou n = |D|). Chacune
des données est décrite par F caractéristiques qui sont des valeurs numériques norma-
lisées [0, 1], et par une classe de labellisation y; € Y. Le but est de classifier une donnée
inconnue ¢g. Pour chaque x; € D, il est possible de calculer la distance entre g et x; selon

I'équation
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d(g, x;) = Z wro(qy, Xif) (2.3)
feF

La distance entre g et x; est la somme pondérée de toutes les distances élémentaires

delta calculées pour chaque caractéristique. La fonction de distance ¢ peut étre une mé-
trique générique. Pour des valeurs numériques discrétes il est possible d’utiliser la défi-

nition

0 qr=xif
6(qr, xif) = l (2.4)
I gr# xif
et si les valeurs sont continues I'équation
5(qr, xir) = lgr — xifl (2.5)

Un poids plus important est généralement attribué aux voisins les plus proches. Le vote
pondéré en fonction de la distance est une technique couramment utilisée (équation 2.6).

I a=b
Nap =1 ° (2.6)
0 a#b

Le vote est couramment calculé selon I'équation

k
1
vote(y;) = Z; WN(}’/,)’C) (2.7)

une autre alternative est basée sur le travail de Shepard, équation 2.8

=~

vote(y) = Y " ON(y;, y) (2.8)

c=1

La fonction de distance peut étre n’importe quelle mesure d’affinité entre deux objets,
mais cette fonction doit répondre a quatre critéres (équations[2.9).

d(x,y) =20
d(x,y) =0, seulement si x =y 2.9)
d(x,y) = d(y, x)

d(x,2) =2 d(x,y) +d(y,2)
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2.2.3.3/ K-MOYENNES

Selon [Sinaga and Yang, 2020], K-Moyennes est un algorithme d’apprentissage utilisé
pour partitionner et grouper des données. Considérons X = {xi, ..., x,} un ensemble de
vecteurs dans un espace Euclidien R?, et A = {ay, ...,a.} ol ¢ est le nombre de groupes.
Considérons également z = [zit]uxe, OU zix €st une variable binaire (i.e. z; € {0, 1}) qui
indique si une donnée x; appartient au k-eme groupe, k = 1,,c. La fonction bijective k-
moyenne est définie selon I"équation [2.10

J@A) =Y > allxi—a P (2.10)

i=1 k=1

Cet algorithme minimise la fonction objectif des k moyennes J(z, A) : a chaque itération,
les termes a; et z; sont calculés selon les équations et

Dlieq ZikXij

ST (2.11)
i=1 %

ay =

(2.12)

1 if Il xi — ag P= miny<ee || xi — ax |2
Zik =
0, otherwise

2.2.3.4/ MODELE DE MELANGE GAUSSIEN GMM (Gaussian Mixture Model)

Le modéle de mélange gaussien (GMM) est un modele probabiliste composé de plu-
sieurs modéles gaussiens simples. Ce modele est décrit dans [Wang et al., 2021]. En
considérant une variable d’entrée multidimensionnelle x = {x, x2, ..., x;}, GMM multivarié
est défini selon dans I'équation

K
p(xi0) = ) axg(xi6) (2.13)
k=1
Dans cette équation, K est le nombre de modéles gaussiens uniques dans GMM, éga-
lement appelés composants; a; est la probabilité de mélange de la k-eme composante
respectant la condition Y&, o = 1.

0 représente la valeur moyenne et la matrice de covariance de chaque modéle gaussien
unique : 6 = {ux, Z¢}. Pour un seul modele gaussien multivarié, nous avons la fonction de
densité de probabilité g(x) (équation|2.14).

1
0= ) 2.14)

1
gl X) = Qi P
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La tache principale est d’obtenir les parameétres ay, 6, pour tout k défini dans GMM en utili-
sant un ensemble de données avec N échantillons d’entrainement. Une solution classique
et disponible pour I'estimation des parametres requis utilise I'algorithme de maximisation
des attentes (Expectation-Maximization EM), qui vise a maximiser la vraisemblance de
'ensemble de données. Il s’agit d’'un algorithme itératif durant lequel les parametres sont
continuellement mis a jour jusqu’a ce que la valeur delta log-vraisemblance entre deux
itérations soit inférieure a un seuil donné.

2.2.3.5/ Fuzzy-C

Fuzzy C-Means Clustering (FCM) est un algorithme de clustering flou non supervisé
largement utilisé [Xu et al., 2021]. Le FCM utilise comme mesure de distance la me-
sure euclidienne. Supposons d’abord que I'ensemble d’échantillons a regrouper est
X = {x1,x2,...,x,}, OU xj € RY(1 < j < n) dans un espace Euclidien a 4 dimensions, et
¢ le nombre de clusters. Léquation montre la fonction objectif de FCM.

(& n
JW,Vy =33 e = v Axj - vi) (2.15)
i=1 j=1
ou A est la matrice métrique, m est un nombre quelconque (m > 1) qui dénote le degré
de flou, u;; est le degré d’appartenance du j-eme échantillon x; qui appartient au i-éme
cluster, dont le centre est v;. U = (u;), V = [vi,v2,..,ve],1 <i<c 1 <j<n2<c<n
satisfaisant les conditions de I'équation

C

Zuijzl,u,'jzo (2.16)

i=1

Pour compléter le modéle, les équations de mise a jour pour le centre du cluster v; (équa-
tion|2.17) et des degrés d’appartenance u;; (équation |2.18) sont définies.

noulx;
Vv, = —]:ll l]mll (217)
j=1%ij
2
wij = ((xj = v)TA(xj — v (2.18)

(26 (xj — v TAGx; - m)ﬁ

Les algorithmes qui se trouvent dans la suite de cette section sont des algorithmes qui
font partie de l'intelligence artificielle et sont utilisés dans certains EIAH pour améliorer
les recommandations, essayer de corriger et de détecter les faiblesses des apprenants
de fagon automatique.
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2.2.3.6/ BANDIT MANCHOT MAB (Multi-Armed Bandits)

Dans [Gupta et al., 2021] MAB est décrit comme un probléme qui appartient au domaine
de I'apprentissage par renforcement. Celui-ci représente un processus de prise de dé-
cision séquentielle dans des instants ¢ de temps, ou un utilisateur doit sélectionner une
action k; € K a réaliser dans un ensemble K fini d’actions possibles et donnant une ré-
compense inconnue de l'utilisateur. Lobjectif est de maximiser la récompense cumulée
globale dans le temps. La clé pour trouver une solution au probléme est de trouver I'équi-
libre optimal entre I'exploration (exécuter des actions inconnues pour collecter de l'infor-
mation complémentaire) et I'exploitation (continuer a exécuter les actions déja connues
pour cumuler plus de gains). Lun des algorithmes utilisés pour résoudre ce probleme
c’est I'échantillonnage de Thompson.

2.2.3.7/ ECHANTILLONNAGE DE THOMPSON TS (Thompson Sampling)

Comme indiqué dans [Lin, 2022], I'algorithme d’échantillonnage de Thompson est un
algorithme de type probabiliste utilisé généralement pour résoudre le probleme MAB. I
s’appuie sur un modéle Bayesien dans lequel une distribution de probabilités Beta est
initialisée. Cette distribution de probabilités est ensuite affinée de maniere a optimiser la
valeur résultat a estimer. Les valeurs initiales des probabilités de Beta sont définies sur
l'intervalle [0, 1]. Elle est définie a I'aide de deux parametres « et .

Léchantillonnage de Thompson peut étre appliqué a la résolution du probléme du
Bandit Manchot(MAB). Dans ce cas, les actions définies dans le MAB ont chacune une
incidence sur la distribution de probabilités Beta de I'échantillonnage de Thompson. Pour
chaque action de MAB, les parameétres de Beta sont initialisés a 1. Ces valeurs changent
et sont calculées a partir de récompenses obtenues : si au moment d’exécuter une action
spécifique le résultat est un succeés, alors la valeur du paramétre « de sa distribution
Beta augmente mais si le résultat est un échec alors c’est la valeur du parameétre 8 de sa
distribution Beta qui augmente. De cette fagon, la distribution pour chacune des actions
possibles est ajustée en privilégiant les actions qui générent le plus de récompenses.

Léchantillonnage de Thompson est un cas particulier de la loi de Dirichlet comme le
montre la figure Léquation decrit formellement la famille des courbes génerées
par la distribution Beta.
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Beta(1/3, 1) Beta(10, 30) Beta(20, 20)

ata(2. 6 Beta(4, 4
ta(2, 6) eta(4, 4) Beta(2/3, 2/3)

Beta(2, 1) \
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FIGURE 2.6 — Comportement de la distribution Beta avec différentes valeurs de para-
metres alpha et beta

Br.a.f) = Jo ur ' (—up~1du (2.19)

0 sinon

Le chapitre suivant présente un état de 'art plus détaillé des EIAH et des systéemes de
RaPC dédiés aux EIAH.
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3

ENVIRONNEMENTS INFORMATIQUES
D’APPRENTISSAGE HUMAIN

Dans ce chapitre sont mentionnés des travaux qui sont en rapport avec le travail de la
thése spécifiquement sur les EIAH, mais ils utilisent des approches différents, alors ici
est faite une classification de ces travaux mais selon le theme principal qu’ils abordent.

3.1/ LINTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Lintelligence artificielle a été appliquée avec succés au domaine de I'’éducation dans
plusieurs écoles de différents pays et pour I'apprentissage de l'informatique, les langues
étrangéres et les sciences comme le montre le travail de [Zhang. and Aslan, 2021] qui
analyse des articles dans la période de 1993-2020, ou il est importante de voir aussi
que il 'y a pas une distinction en age, ni en niveau culturel, ni en niveau éducatif.
En plus, avec les différentes techniques d’intelligence artificielle qui sont appliquées il
est possible d’adapter la stratégie d’apprentissage pour n’importe qui et maximiser le
rendement et acquisition des connaissances. Une caractéristique assez notable est que
les représentations et algorithmes peuvent changer et évoluer. Aujourd’hui il y a encore
beaucoup de potentiel pour développer encore les capacités de calcul et d’adaptation.

Un travail plus analytique de l'utilisation de lintelligence artificielle dans I'’éducation
est [Chiu et al., 2023] qui présente une révision des travaux d’intelligence artificielle
appliguée a I'éducation extraits des bases de données bibliographiques ERIC, WOS
et Scopus dont la date de publication est dans la période 2012-2021, ce travail est
focalisé sur les tendances et les outils employées pour aider dans le processus
d’apprentissage. Aprés l'analyse de 92 travaux, une classification des contributions
de I'lA est crée : apprentissage, enseignement, évaluation et administration. Dans
'apprentissage, est utilisée généralement I'lA pour attribuer des taches en fonction des

25
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compeétences individuelles, fournir des conversations homme-machine, analyser le travail
des étudiants pour obtenir des commentaires et accroitre I'adaptabilité et I'interactivité
dans les environnements numériques. Dans I'enseignement, peuvent étre appliquées
des stratégies d’enseignement adaptatives, améliorer la capacité des enseignants a
enseigner et soutenir le développement professionnel des enseignants. Dans le domaine
de I'’évaluation, I'lA peut fournir une notation automatique et prédire les performances
des éleves. LIA aide dans le domaine de I'administration a améliorer la performance
des plateformes de gestion, a soutenir la prise de décision pédagogique et a fournir des
services personnalisés. Quelques-unes des lacunes identifiées de I'lA dans le domaine
de I'éducation sont : les ressources recommandées par les plateformes d’apprentissage
personnalisées sont trop homogénes, les données nécessaires pour les modeles d’IA
sont trés spécifiques, le lien entre les technologies et I'enseignement n’est pas bien clair,
la plupart des travaux sont congus pour un domaine ou un objectif trés spécifique (peu
de généralité), I'inégalité éducative car les technologies ne motivent pas tous les types
d’éléves et parfois il y a des attitudes négatives envers I'lA, parce qu’elle est difficile a
maitriser et a intégrer dans les cours.

Les techniques d’IA peuvent aussi aider a prendre des décisions stratégiques
qui visent des objectifs a long échéance comme le montre le travail de
[Robertson and Watson, 2014] qui analyse plusieurs publications réalisées dans le do-
maine de l'utilisation de I'lA en jeux stratégiques. Les jeux stratégiques sont un trés bon
terrain d’entrainement parce que ils contient plusieurs regles, environnements pleins de
contraintes, actions et réactions en temps réel, caractére aléatoire et informations ca-
chées. Les techniques principales identifiees sont : 'apprentissage par renforcement, les
modeéles Bayésiens, la recherche en arbre, le raisonnement a partir de cas, les réseaux
de neurones et les algorithmes évolutifs. Ici est notable aussi comme la combinaison de
ces techniques permet dans certains cas d’améliorer le comportement global des algo-
rithmes et d’obtenir meilleures réponses.

3.2/ SYSTEMES DE RECOMMANDATION DANS LES EIAH

Les systéemes de recommandation dans les environnements d’apprentissage considéerent
les exigences, les nécessites, le profil, les talents, les intéréts et I'évolution de I'apprenant
pour s’adapter et recommander des ressources ou des exercices avec le but d’améliorer
'acquisition et maitrise de concepts et des connaissances en général. Ladaptation de
ces systemes peut étre de deux types, I'adaptation de la présentation qui montre aux
apprenants les ressources en concordance avec leurs faiblesses et I'adaptation de la
navigation qui change la structure du cours en fonction du niveau et style d’apprentissage
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FIGURE 3.1 — Architecture du systtme de recommandation proposé dans
[Huang et al., 2023]

de chaque apprenant [Muangprathub et al., 2020]. Ces systémes montrent des effets
positifs pour les apprenants comme le révéle le travail de [Huang et al., 2023], qui
applique I'intelligence artificielle pour personnaliser des recommandations de ressources
en vidéo et ainsi aider et motiver les apprenants, les effets ont été validés avec la
différence entre des test préliminaires et des test aprés la finalisation du cours ainsi que
un groupe de contrdle qui a suivi le méme cours sans le systeme de recommandation.
La figure [3.1] montre I'architecture du systéme ou lintelligence artificielle est utilisée
dans différents étapes du processus avec les données de I'apprenant et la supervision
et contréle du professeur.

Le travail de [Seznec et al., 2020] propose un modéle générique de recommandation
qui peut étre utilisé dans les systemes de recommandation de produits ou les systemes
d’apprentissage. Ce modele est basé sur I'algorithme par renforcement UCB (Upper
Confidence Bound) qui permet de trouver une solution approchée a une variante du
probléme bandit manchot non stationnaire (MAB), ou les recompenses de chaque action
diminuent chaque fois que elle est utilisée. Pour valider le modéle une comparaison avec
trois autres algorithmes sur une base de données réelle a été réalisée, les métriques
employées sont la moyenne accumulée du régret et la moyenne de la récompense
accumulée. Avec les deux métriques, le modele proposé est tres performant.

Aussi [Ingkavara et al., 2022], met en évidence que les technologies et les systémes
de recommandation peuvent s’adapter a différents besoins et aspirations ainsi que
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favoriser I'apprentissage auto-régulé. Ce type d’apprentissage aide aux apprenants a
acquérir les habilités pour améliorer leur vitesse et performance; parce que y trouvent
des objectifs variables, un environnement structuré, des temps d’apprentissage variable
et des ressources de support et de renforcement.

Comme vu précédemment, les techniques de l'intelligence artificielle sont largement
utilisées dans I'apprentissage et I'enseignement ; 'apprentissage adaptatif pour suggérer
des ressources d’étude est I'objectif du travail de [Lalitha and Sreeja, 2020] ou est
proposé un systéme avec un module de personnalisation qui collecte l'information de
'apprenant et ses exigences, un module de classification qui compare I'information avec
d’autres profiles en utilisant I'algorithme KNN et un module de recommandation chargé
de identifier les ressources communs entre les profiles et d’extraire information complé-
mentaire d’Internet avec Random Forest pour améliorer le processus d’apprentissage
du nouveau apprenant. Les techniques et les stratégies sont trés variées mais I'objectif
est de s’adapter aux apprenants et leurs besoins ; Dans [Zhao et al., 2023] les données
des apprenants sont collectés et classifiés dans groupes avec des caractéristiques
similaires, puis pour déterminer la performance de chaque apprenant est utilisée la
méthode d’analyse par enveloppement des données (DEA) qui permet d’identifier les
besoins spécifiques de chaque groupe et ainsi proposer un parcours d’apprentissage
personnalisé.

Un aspect pertinent des systemes de recommandation qu’il faut bien considérer est la
représentation des données des enseignants, des apprenants et I'environnement ; parce
que les multiples types de structures qu’on peut utiliser et son contenu peuvent conduire
vers des résultats différents et changements dans la performance des algorithmes ou
techniques employées. La proposition de [Su et al., 2022] est de stocker les données
des apprenants dans deux graphes évolutifs qui contient les relations entre les questions
et les réponses correctes ainsi que les réponses données par les apprenants, pour
construire un graphe global de chaque apprenant avec son état cognitif et avec lequel est
analysé et prédit la performance dans un contexte spécifique et ainsi pouvoir proposer un
parcours personnalisé. Dans [Muangprathub et al., 2020] sont représentés les concepts
comme trois ensembles : les objets (G), les attributs (M) et les relations entre G et M;
avec l'idée de les analyser avec I'approche FCA (Formal Context Analysis), Ce type
de représentation permet de mettre en rapport les ressources, les questions et les
sujets, ainsi si un apprenant étudie un sujet S| et il y a une régle qui relie S, avec le
sujet S4 ou la question 034, alors le systéeme peut suggérer I'étude de ces ressources,
l'algorithme complet explore la structure prédéfinie du cours pour recommander un
parcours exhaustif d’apprentissage.
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La recommandation personnalisé d’exercices est aussi une autre approche des sys-
temes de recommandation comme le fait [Zhou and Wang, 2021] de forme spécifique
pour I'apprentissage de I'anglais, le systéme contient un module principal qui représente
les apprenants comme des vecteurs selon le modeéle DINA ou sont stockes les points
de connaissance acquise, le vecteur est n-dimensionnel K = {ki,k,...,k,} et chaque
dimension correspond a un point de connaissance, ainsi si k; = 1 alors I'apprenant
maitrise le point de connaissance ki, et si k, = 0 alors I'apprenant doit étudier le point
de connaissance k; car il n’a pas acquise la maitrise dans ce point-la. Sur ce type de
représentation est basé la recommandation des questions proposées par le systeme, il
y a aussi une librairie de ressources associes a chacune des possibles questions, avec
lesquelles I'apprenant peut renforcer son apprentissage et avancer dans le programme
du cours.

Certains travaux de recommandation et personnalisation considérent des variables
complémentaires aux notes comme dans [Ezaldeen et al., 2022], qui lie I'analyse du
comportement de I'apprenant et 'analyse sémantique. La premiére étape consiste en
collecter les données nécessaires pour créer un profile de I'apprenant, avec le profile
complet, sont associés I'apprenant et un groupe de catégories prédéfinies d’apprentis-
sage selon ses préférences et les données historiques, puis en ayant une valeur pour
chaque catégorie sont cherchés les concepts associés pour les catégories et ainsi est
générée une guide pour obtenir des ressources qu’on peut recommander sur le web. Le
systéme est divisé en quatre niveaux comme montre la figure [3.2]ou chacun des niveaux
est chargé de une tache spécifique dont les résultats sont envoyés au niveau suivant
jusqu’a arriver aux recommandations personnalisés pour I'apprenant.

Une limitation générale qui presentent les algorithmes d’lA dans les EIAH est que ce type
d’algorithmes ne permettent pas d’oublier I'information avec laquelle ils ont été entrainés,
une propiété nécessaire pour les EIAH dans certaines situations ou peut se produire
un disfonctionnement du systéme, la réévaluation d’un apprenant ou la reestructuration
d’un cours.

Le tableau montre un récapitulatif des articles analysés dans I'état de I'art des EIAH.
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FIGURE 3.2 — Niveaux du systéme de recommandation dans [Ezaldeen et al., 2022]

Référence Limites et faiblesses

Zhang. and Aslan, 2021 Niveau global d’application de EIAH. Analyse des effets de I'|A

[Chiu et al., 2023] Aspects non cognitifs en IA. Motivation des apprenants

[Robertson and Watson, 2014] Peu de test. Pas de standard d’évaluation

[Huang et al., 2023] Recommandation en fonction de la motivation seulement. N'est pas gé-
néral pour tous les apprenants

[Seznec et al., 2020] Le modéle n'a pas été testé avec données d’étudiants. UCB prends
beaucoup de temps pour explorer les alternatives

[Ingkavara et al., 2022] Modéle tres complexe. Définition de constantes subjectif et beaucoup
de variables.

|Lalitha and Sreeja, 2020] A besoin de beaucoup de données pour entrainement. Ne marche pas
dans le cas 'cold-start’, nést pas totalement automatisé

[Su et al., 2022] Estimation de la connaissance de fagon subjective. Il est nécessaire une
étape d’entrenaiment

[Muangprathub et al., 2020] Structure des régles complexe. Définition de la connaissance de base
complexe

[Zhou and Wang, 2021] Utilisation d’un filtre collaboratif sans stratification. Utilisation d’une seule
metrique de distance

|Ezaldeen et al., 2022] Il ny a pas de comparaison avec d’autres modéles différents de CNN.

Beaucoup de variables a valeurs subjectives

TABLE 3.1 — Tableau de synthése des articles analysés dans I'état de I'art des EIAH
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4.1/ RAISONNEMENT A PARTIR DE CAS (RAPC)

Le raisonnement a partir de cas est un paradigme trés générique, et a été utilisé dans
différents domaines, en médecine a été appliqué pour explorer et aider la prise de
décisions des médecins dans les traitements qui requiérent administration de doses
précises selon les cas et les patients, [Petrovic et al., 2016] propose un algorithme de
raisonnement a partir de cas qui indique quel est la dose correcte de radiation pour le
traitement du cancer. Pour administrer une dose de radiothérapie il est nécessaire de
connaitre avec précision deux parametres : le nombre de faisceaux et I'angle de chacun
d’eux. Lalgorithme proposé essaie de trouver la valeur optimal pour la combinaison
des deux paramétres en utilisant les réseaux de neurones et I'adaptation des cas
connus pour changer le nombre de faisceaux et adapter le angle de chaque faisceau.
La validation de l'algorithme est évaluée avec une base de 80 cas réels de cancer du
cerveau extraits de I'h6pital de Nottingham City, le nombre de neurones et couches a été
changé de fagon empirique. Les résultats montrent que I'utilisation des cas historiques et
la construction des solutions a partir des solutions déja connues atteint une amélioration
de 12% dans les cas du nombre de faisceaux et 29% dans les cas de I'angle des
faisceaux.

Plusieurs travaux ont obtenu de bons résultats en appliquant le RaPC avec des modi-
fications dans chacune des phases ou en combinant différents algorithmes au design
de produits. [Roldan Reyes et al., 2015] propose comme le montre la figure [4.1]un algo-
rithme pour produire propyléne glycol dans un réacteur chimique, dans ce cas la phase
de réutilisation du RaPC est mélangée avec la recherche des états qui satisfassent le
nouveau probleme (Constraint satisfaction problems CSP) en utilisant I'information des
cas de base déja résolus. Les solutions trouvées sont évaluées selon le nombre de
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changements faits aux solutions déja connues (Parcimonie), le nombre de possibles
solutions trouvées (Accuracy), I'évaluation de commentaires faits par des experts et la
complexité des transformations réalisées. |l n’est pas obligatoire de modifier tout le cycle
du RaPC pour 'adapter a une problématique spécifique, comme [Jung et al., 2009] qui
développe un systéeme basé sur I'hybridation du RaPC avec des réseaux de neurones
pour concevoir des produits, le systéme se focalise uniquement dans les phases de
rechercher et réutiliser du RaPC ou sont exécutes les algorithmes implémentés. Le
systéme détermine de fagcon automatique les valeurs pour les parametres nécessaires
a la conception de un produit particulier en suivant le cycle traditionnel du RaPC.
Avec l'algorithme de k-moyennes est extrait un cas représentatif de la base de cas et
'adaptation des solutions des voisins trouvées est faite avec le réseau de neurones
RBFN. Avec 830 test, les nouveaux cas trés similaires aux cas de la base initiale est
obtenu un bon design en 99.4% des cas, pour les cas dissemblables le pourcentage est
de 94.8%. Le RaPC peut étre utilisé aussi comme outil secondaire pour aider d’autres
algorithmes a trouver la bonne configuration, dans [Butdee and Tichkiewitch, 2011]
est implémenté un réseau de neurones classique pour designer la géométrie d’une
matrice pour I'extrusion de I'aluminium, car actuellement c’est un processus qui se fait
manuellement par essai et erreur. Le RaPC ici est utilisé pour aider a déterminer les
valeurs optimales des parametres du réseau.
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FIGURE 4.1 — Cycle du RaPC modifié. ([Roldan Reyes et al., 2015])
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RaPC est la création de recettes de cuisine a partir de une base de ingrédients et d’un
ensemble de recettes déja connues, mais malgré I'apparente simplicité du probléeme
il y a beaucoup de variations et modeéles, dans [Grace et al., 2016] est abordée cette
problématique, mais en additionnant un nouveau cycle au cycle traditionnel du RaPC.
Le premier cycle génére des descriptions abstraites du probléme avec un réseau de
neurones et algorithmes génétiques ; le seconde cycle prend les descriptions abstraites
comme nouveaux cas, cherche les cas similaires et adapte les solutions rencontrées.
Lexécution des deux cycles considere certains critéres prédéfinis par I'utilisateur. En
comparant le méme probleme avec le cycle traditionnel du RaPC il y a effectivement
une amélioration de la qualité des recettes proposées et qui vont plus en accord avec
les criteres définis. Sur la méme problématique, mais plus focalisé sur la génération
des recettes novatrices, [Maher and Grace, 2017], utilise un modéle probabiliste qui
considere les préférences des utilisateurs, un indicateur de curiosité et un composant
qui synthétise tout le design; une fois que toutes les exigences sont remplies, la recette
est créée en combinant les ingrédients avec un réseau d’apprentissage profond. Les
changements dans la représentation des cas est aussi une source d’amélioration des ré-
sultats parce que parfois d’'un c6té il y a plus d’'information et de I'autre certain techniques
ou algorithmes fonctionnent mieux, c’est le cas que montre [Muller and Bergmann, 2015]
ou les recettes sont codées comme un processus de transformation et mélange des
ingrédients en suivant une suite de pas ordonnés, pour créer innovation dans les recettes
une mesure de distance est employée entre les ingrédients avec laquelle il est possible
de trouver une recette et changer les ingrédients pour les plus proches, de la méme
facon il est possible de créer recettes plus proches des exigences des utilisateurs, les
étapes de transformation appelées aussi opérateurs sont stockes et catégorisées les
unes avec les autres avec une métrique qui permet de les échanger pour obtenir une
nouvelle recette.

Une autre type d’application du RaPC trés notable est le génération, analyse et correction
du texte écrit; pour la réalisation de ces taches parfois il est nécessaire de transformer
le texte en représentation numérique ou établir une fonction ou mesure qui va indiquer
quels mots ont une proximité sémantique. Le travail de [Ontanon et al., 2015] utilise le
RaPC pour générer des histoires en utilisant le texte d’autres histoires, en explorant les
possibles transformations de forme que la nouvelle histoire ne soit pas trés similaire aux
histoire déja connues mais que elle soit cohérent. Le travail est plus focalisé sur la phase
de révision, car les résultats de la révision déterminent si la histoire générée corresponde
avec les critéres spécifiés ou si le cycle d’adaptation doit recommencer; I'adaptation
se fait en cherchant dans la base des cas, les personnages, les contextes, les objets
et en unifiant tout avec des actions; la plus part des histoires générées sont cohérents
mais sont des paragraphes trés courts. Dans [Lepage et al., 2020] les phrases écrites
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en langue frangaise sont corrigées, ce travail n'utilise pas la transformation numérique
des phrases, ni connaissances linguistiques, mais seulement retrouve les phrases
similaires en utilisant I'algorithme LCS (Longest Common Subsequence) et en calculant
la distance parmi toutes les phrases pour savoir si elle est bien écrite ou pas, sinon le
systéme peut proposer une correction en changeant certains mots selon le contexte et
calculer a nouveau les distances qui déterminent la cohérence et pertinence de la phrase.

Le sport fait partie aussi des domaines explorés avec le RaPC, qui est généralement
employé pour suggérer des routines d’entrainement, prédire des temps de course, ainsi
comme évaluer et améliorer la performance des athlétes. La prédiction du temps de
course pour un athléte est I'objectif du travail de [Smyth and Cunningham, 2018] ou
les coureurs ont été suivis et analysés pour la prédictions des temps de finalisation
de une course, ici est implémenté un algorithme pour ceux qui font de la marathon en
utilisant I'algorithme KNN pour rechercher les cas similaires et en faisant la prédiction
avec la moyenne pondérée des meilleurs temps d’arrivée des cas similaires retrouvés
dans la premiére étape du RaPC. Tandis que [Smyth and Willemsen, 2020] essaie de
prédire le meilleur temps personnel pour des patineurs en se basant sur 'analogie de
que les patineur avec des caractéristiques et histoire de course similaires auront des
temps similaires aussi, mais parfois calculer une moyenne des temps similaires trouvés,
ne suffit pas, car il y a des variables qui peuvent changer beaucoup la performance
du patineur comme : le type de course, une piste spécifique, la distance de course,
etc; l'algorithme a été testé avec une base de données qui contiens l'information de 21
courses de 500m, 700m, 1000m, 1500m, 3km, 5km and 10km entre Septembre 2015
et Janvier 2020. Un systéme multifonctionnel apparait dans [Feely et al., 2020] car il
permet de obtenir une prédiction du temps de course, suggérer un plan du rythme de la
course et il recommande aussi un plan d’entrainement pour une course donnée; les trois
fonctionnalités sont implémentées avec RaPC et en utilisant ’information des coureurs
qui présentent un parcours historique et des caractéristiques physiques similaires, les
plans d’entrainement ont été définis génériquement sur 16 semaines avant le début de
la marathon parce que c’est le temps usuel pour la préparation de tous les coureurs. Le
systeme a été évalué avec une base de données de 21000 coureurs dans la période de
2014 a 2017 qui ont couru les marathons de Dublin, Londres ou New-York.

Les systémes de recommandation et le RaPC peuvent aussi étre combinés comme le fait
[Obeid et al., 2022], dont le objectif est d’arriver a minimiser les limitations des systémes
traditionnels ainsi comme avoir la capacité d’analyser des données hétérogénes et
dans des grands espaces dimensionnels, dans ce travail est recommandé aux éléeves
du secondaire le parcours de carriére et les universités/colléges qui correspondent a
leurs intéréts, ce travail montre aussi une taxonomie des techniques algorithmiques
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généralement utilisées dans les systemes de recommandation pour les EIAH (figure
[4.2). La utilisation du RaPC dans les environnements informatiques pour I'apprentissage
humain (EIAH) et la personnalisation montrent des résultats positifs comme l'indique le
travail de [Supic, 2018] dont le modéle suit le cycle traditionnel du RaPC en combinant
les modeles d’apprentissage traditionnel et digital, les principales contributions sont : la
représentation des cas et la recommandation des parcours d’apprentissage personna-
lisés selon l'information des autres apprenants. Pour démontrer I'effectivité du modele
est crée une base de cas initiales avec laquelle est recommandé le parcours a 120
apprenants, les résultats ont été obtenus avec I'aide des examens avant et apres avoir
suivi le parcours recommandé par le modéle.

Recommender Systems (RS)

Demographic filtering (DF) Knowledge-based (KB) Content-based (CB) Collaborative filtering (CF) Hybrid

I AN

™~
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Classification
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Bayesian network
Regression
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FIGURE 4.2 — Taxonomie des techniques algorithmiques employées pour des modules
de recommandation dans les EIAH ([Obeid et al., 2022])

Certains travaux ont appliqué le raisonnement a partir de cas a un probleme spécifique en
proposant des représentations des cas et des solutions différents et d’autres ont modifié
le cycle conceptuel comme est mobtré dans la figure extraite de [Grace et al., 2016
ou est additionné un autre cycle complémentaire avec l'idée d’améliorer le résultat du
processus du RaPC en utilisant le Deep Learning ; dans [Butdee and Tichkiewitch, 2011]
la phase de stockage est modifiée en retenant les cas dont les résultats n’‘ont pas
eu de succes, pour guider le processus dans la fabrications de nouvelles piéces;
[Robertson and Watson, 2014] additionne pour chaque cas, une valeur d’utilité espérée
selon chaque possible action avec laquelle est possible d’obtenir une prédiction probabi-
liste de I'application des actions a un état initiale donné.



36 CHAPITRE 4. ETAT DE LART (RAISSONEMENT A PARTIR DE CAS)

Requirements

(Forbidden/required
design features)

-------
-
-

Problem framing ~a| Problem solving Surprising
(Synthesis of surprising is of design i
and va]u‘able features) from provided le:nures)I des'Qn
/ \
A T Knowledge-based
Surprise Model | |Plausibility Model adaptation

N4 I

Deep Expectation Similarity-based
Model retrieval

Goal

(Desired level of
surprise)

Recipe case base

FIGURE 4.3 — Addition d'un cycle complémentaire avec Deep Learning au RaPC
([Grace et al., 2016])

Le tableau montre un récapitulatif des articles analysés dans I'état de I'art du RaPC.

Deux problémes trés communes des systemes de recommandation sont : le cold-start
qui occurs au début d’'une recommandation lorsque il N’y a pas suffisament de données
pour calculer ou inférir une recommandation appropiée et le gray-sheep que se produit
lorsque un utilisateur présente un comportement trés différent des utilisateurs qui sont
stockés dans la base de données et le systéme ne peut pas générer des recommanda-
tions en se basant sur l'information disponible.
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Ref

Limites et faiblesses

[Petrovic et al., 2016]
[Roldan Reyes et al., 2015]

[Jung et al., 2009]

[Butdee and Tichkiewitch, 2011]
[Grace et al., 2016]

[Maher and Grace, 2017]
[MUller and Bergmann, 2015]

[Ontanon et al., 2015]

[Lepage et al., 2020]

[Smyth and Cunningham, 2018]
[Smyth and Willemsen, 2020]
[Feely et al., 2020]

[Obeid et al., 2022]

[Supic, 2018]

Grand quantité de données pour que I'algorithme marche bien.
Recommandation limitée a un probléme trés spécifique

Un seul méthode d’adaptation est utilisé. Le modéle n’exploite
pas les cas qui présentent une erreur

Le modele d’adaptation proposé marche bien seulement avec
des cas trés proches. Lapprentissage dans le RaCP se limite a
stocker les nouveaux cas

Le RaPC n’est pas modifié ou amélioré. La révision dans le RaPC
n’est pas automatique

Beaucoup de données nécessaires pour entrainer le modéle de
'Deep Learning’. Les solution générées n'ont pas été validées
L'évaluation des solution générées n'est pas automatique. Les
solutions sont produites avec un seul point de vue

Un seul approche pour adapter les cas dans le RaPC. La révision
dans le RaPC n’est pas automatique

Les solutions générées peuvent présenter des incohérences. Il
ny a pas une métrique objective pour mesurer la qualité des
réponses

Les résultats ne sont pas trées bonnes. Le modeéle n'a pas de
connaissances linguistiques

Les prédictions n’ont pas été testées dans le monde réel. Les
données sont trés spécifiques et peu variées

Les prédictions sont pour des cas limités. Le modéle est entrainé
pour un type d'utilisateur spécifique

Seulement une technique de sélection de solutions. Les données
nécessaires pour le modele sont complexes

Lontologie peut étre limitée pour évaluer plusieurs cas inconnus
ou imprévus. Il est nécessaire d’avoir une forte connaissance
dans le domaine

Le modéle a été validé avec peu de données. Les recomman-
dation se basent seulement dans l'information des autres appre-
nants
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