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RésuméCette thèse dé
rit la mise en pla
e d'un Intelligent Tutoring System (ITS) dans le logi
ielde soutien s
olaire de la so
iété Paras
hool pour aider les élèves à naviguer sur le site, parmiplusieurs milliers d'items et exer
i
es. Le système est maintenant opérationnel et les versionssu

essives ont été testées en ligne sur maintenant 250.000 utilisateurs a

édant au site depuisInternet.L'optimisation par Hommilière développée dans 
ette thèse dé
oule d'un premier essai d'uti-lisation d'un algorithme d'Optimisation par Colonie de Fourmis (OCF) qui a montré ses limites.Contrairement aux fourmis arti�
ielles, les utilisateurs ne sont pas 
ontr�lables : il ne faut pas
ompter sur un altruisme ex
essif de leur part, ils ont une a
tivité dis
ontinue (va
an
es), ils né-
essitent un par
ours pédagogique personnalisé, . . . Bref, les modi�
ations devant être apportéesà l'OCF étaient telles qu'il a fallu se rendre à l'éviden
e que l'utilisation 
olle
tive d'élèves hu-mains à des �ns d'optimisation était un paradigme di�érent que nous avons appelé �Optimisationpar Hommilière�.Une deuxième 
ontribution de 
ette thèse est la mise en pla
e d'un système de notationautomatique permettant d'évaluer automatiquement élèves et exer
i
es, fondé sur la notationELO utilisée dans le monde des é
he
s.Outre un puissant outil de suggestion d'exer
i
es, le système a montré qu'il est aussi un trèspuissant outil de véri�
ation du bon fon
tionnement du logi
iel d'e-learning, 
apable de déte
terdans les exer
i
es non seulement des erreurs syntaxiques, mais aussi sémantiques, ainsi que deserreurs pédagogiques de positionnement de l'exer
i
e dans un niveau donné.Pour �nir, l'appli
ation à l'e-learning de l'Optimisation par Hommilière présentée dans 
ettethèse n'est qu'un 
as parti
ulier. Tous les sites Web fréquentés en temps réel par de nombreuxutilisateurs peuvent béné�
ier de 
ette te
hnique pour optimiser leur 
ontenu, leur stru
ture, ets'assurer de leur bon fon
tionnement.Mots-
lés: Enseignement Assisté par Ordinateur, Intelligent Tutoring Systems, Aide à la navi-gation, Déte
tion de pro�l, Système de véri�
ation, Optimisation par 
olonie de fourmis, Opti-misation par Hommilière, Pro
essus d'évaporation et d'érosion, Notation automatique Elo.
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Abstra
tThis PhD thesis des
ribes the implementation of an Intelligent Tutoring System (ITS) withinthe existing e-learning software of the Paras
hool 
ompany, in order to help students to �ndtheir way among thousands of di�erent items. The system is now operationnal, and the di�erentversions have been tested for real on more than 250,000 users that use the site over the Internet.The man-hill optimization te
hnique des
ribed in this do
ument stems from a �rst attemptto use an Ant Colony Optimisation (ACO) algorithm, whi
h revealed unsuited for the task. Tothe opposite of arti�
ial ants, human students are not 
ontrollable : it is not possible to 
ount oninnate altruism, their a
tivity is variable (holidays), ea
h student needs a spe
i�
 treatment, . . .All in all, the modi�
ations that needed to be applied to the ACO paradigm were so numerousthat it be
ame obvious that the 
olle
tive use of human students for optimization was indeed adi�erent paradigm that we 
alled �man-hill optimization.�This thesis also 
ontains a 
ontribution to the automati
 rating of students and items (exer-
ises) based on the Elo 
hess rating system.Beyond being a powerful tool for suggesting good exer
ises, the system showed that it is alsovery powerful to make sure the e-learning software works well, as it is 
apable of �nding exer
i
esthat 
ontain not only syntaxi
, but also semanti
 errors. The system 
an also point out exer
isesthat are not well pla
ed in the pedagogi
 progression.Finally, the e-learning appli
ation of the man-hill optimization paradigm is but a parti
ular
ase : all web sites browsed by many users 
an bene�t from this te
hnique to optimize their
ontents, their stru
ture and make sure that all is going well.Keywords: e-learning, Intelligent Tutoring Systems, Audit system, Ant Colony Optimization,Man-hill optimization, evaporation pro
ess, erosion 
on
ept, automati
 Elo notation.
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Chapitre 1Introdu
tion
1.1 Cadre général de la thèseLe 
omportement grégaire et so
ial de l'espè
e humaine a 
onduit à l'émergen
e de nom-breuses stru
tures stables à di�érentes é
helles. Le premier exemple venant à l'esprit est l'or-ganisation des so
iétés humaines : les so
iétés dites primitives sont faites de tribus organiséesautour d'un 
hef. Viennent ensuite les royaumes, les empires, les di
tatures, . . . À une autreé
helle, il en va de même dans les entreprises qui sont organisées hiérar
hiquement, de l'ouvrierau 
ontremaître, du 
adre jusqu'au Président Dire
teur Général, au sommet de la pyramide.Ces stru
tures se retrouvent à peu près dans toutes les 
ivilisations à une époque ou à uneautre, 
e qui suggère qu'elles sont propres aux populations humaines, à leur mode de 
ommu-ni
ation et à leur relation au pouvoir. Elles apparaissent à l'insu de l'individu, qui ne semblepas pouvoir en in�é
hir les 
ara
téristiques, sauf pour 
e qui est de quelques esprits supérieurs,qui réussissent à prendre du re
ul et dé
rire les mé
anismes gouvernant les so
iétés (
f. parexemple Jean-Ja
ques Rousseau, Le 
ontrat so
ial, 1762) permettant ainsi l'émergen
e de formesde so
iétés plus élaborées.En informatique, il su�t de regarder le réseau Internet et son expansion ave
 un peu dere
ul pour s'aper
evoir qu'au sein de son développement, soit-disant in
ontr�lé et anar
hique,émergent de nombreuses stru
tures, permettant aux virus et aux pourriels de proliférer. Desréseaux pornographiques se développent, mais aussi des mondes virtuels permettant de jouer enréseau et des sites de 
al
uls distribués (
f. GIMPS : the Great Internet Mersenne Prime Sear
h(http ://www.mersenne.org)).Si des fourmis, en nombre su�sant, sont 
apables de faire émerger un 
hemin optimal entreleur nid et un point de nourriture, il émerge du 
omportement 
olle
tif des humains et à leur insuun 
ertain nombre de stru
tures optimales dépendant de leur environnement et de leur a
tivité.En 1983, Deneubourg et al. [Den83℄ ont mis en éviden
e le mé
anisme des phéromones per-mettant aux fourmilières de trouver des 
hemins optimaux. A�n d'exploiter le mé
anisme ave
des ordinateurs, Moyson & Manderi
k [Moy88℄ ont posé les bases du premier algorithme de re-
her
he de 
hemins optimaux par 
olonies de fourmis arti�
ielles. Dorigo et al. ont ensuite repriset largement di�usé l'algorithme pour résoudre des problèmes humains (problème du voyageurde 
ommer
e, . . . [Col91a, Dor92℄) .Nous 
her
hons à 
omprendre 
omment exploiter le 
omportement 
olle
tif d'un groupe d'hu-mains évoluant dans un environnement 
ommun (que nous appellerons Hommilière, par référen
eaux fourmilières), pour résoudre des problèmes 
omplexes.1



Chapitre 1. Introdu
tion1.2 L'Hommilière élaborée pour Paras
hoolParas
hool est le leader français a
tuel en matière de soutien s
olaire à distan
e, ave
 plusde 250 000 utilisateurs, dont 5 000 utilisateurs privés et le reste dans le 
adre de 
ontrats ave
des établissements s
olaires. En 2001, Paras
hool a voulu mettre en pla
e un système évolutif
apable de proposer des 
hemins pédagogiques �intelligents,� adaptés à 
haque élève.Il est rapidement apparu que la te
hnique d'optimisation par 
olonie de fourmis (OCF)[DiC97, Bon99, Bon00℄ semblait pouvoir s'appliquer dire
tement au problème grâ
e au fait queles di�érents items pédagogiques 
omposant le logi
iel Paras
hool pouvaient s'organiser sousforme d'un graphe par
ouru par les 250 000 élèves ins
rits 
hez Paras
hool.Vers la �n de l'année 2002, Pierre Collet, ave
 Évelyne Lutton (équipe Complex, INRIA Ro
-quen
ourt) et Raphaël Biojout (dire
teur de Paras
hool S.A.) ont imaginé la stru
ture d'unsystème fondé sur un algorithme à 
olonies de fourmis. Un 
ourt stage post-do
toral (Benoît Le-blan
) a ensuite démarré dans le but d'étudier la faisabilité de la solution proposée ave
 Yanni
kJamont, ingénieur informati
ien de Paras
hool. Ensuite, lors de son stage de �n d'études d'in-génieur à l'Université Te
hnologique de Compiègne, Yann Semet a implanté les premièrs élémentsdans le système informatique de Paras
hool et a fourni les premiers tests de paramétrage dusystème [Sem03a, Sem03b℄. Cette première version de l'algorithme, et surtout les premiers testsen grandeur nature, ont montré que le paradigme d'OCF n'était pas transposable tel quel ausystème de Paras
hool, 
ar un groupe d'humains ne présente pas les mêmes 
ara
téristiquesqu'une 
olonie de fourmis arti�
ielles.1.3 Contributions de la thèseDans un premier temps, 
e travail a permis la mise au point du système imaginé par PierreCollet. Les tests de réglages en grandeur nature ont été e�e
tués a�n d'obtenir un système stableet performant. C'est lors de 
es phases que le 
on
ept d'Hommilière a été formalisé. Il étaitsous-ja
ent aux premiers paramètres mis en pla
e sur le système de Paras
hool, mais n'a étérévélé que lors des premiers résultats pointant les di�éren
es de 
omportement entre les fourmisarti�
ielles et les hommes.Dans un deuxième temps, la notion de niveau n'était pas présente sur le site de Para-s
hool. Un système de notation devait être mis en pla
e a�n de ré
upérer 
ette informationpré
ieuse à l'individualisation des par
ours. Il s'est avéré que 
ette notation apportait de nou-velles fon
tionnalités au système, 
omme, par exemple, un puissant outil d'audit sur tous lesitems pédagogiques.Au �nal, la formalisation du 
on
ept et la 
omparaison ave
 des systèmes un peu similairesa permis de souligner les for
es et les faiblesses du système mis en pla
e sur le logi
iel de Pa-ras
hool. Au delà du domaine de l'e-learning, les bienfaits du nouveau paradigme sembleadaptables à d'autres systèmes de suggestions, notamment à l'aide à la navigation sur de largessites internet.Ces 
ontributions, même si elles peuvent paraître minîmes au regard des di�érents domainesde la s
ien
e, semblent intéressantes à étudier, notamment au regard de des éventuelles appli-
ations. Cette étude des phénomènes possiblement émergents de regroupements d'humains dansdes milieux informatiques, permettrait de faire ressortir des données intéressantes et utiles à lapersonnalisation de 
es milieux aux individus eux-mêmes.2



1.4. Organisation de la thèse1.4 Organisation de la thèseLe premier 
hapitre de 
ette thèse donne un aperçu des théories d'apprentissage (
omporte-mentalisme et 
onstru
tivisme) utilisées 
ouramment dans le domaine de l'enseignement assistépar ordinateur. Ce 
hapitre permet ainsi de voir les notions théoriques sur lesquelles se fonde lesystème de soutien de Paras
hool. Ensuite les Intelligent Tutoring Systems (ITS) sont dé
rits
omme des systèmes 
omportementalistes 
ouplés à un système d'Intelligen
e Arti�
ielle. Cettedes
ription sert d'introdu
tion au nouveau paradigme dé
rit dans 
ette thèse, qui n'est don
qu'un ITS d'un nouveau genre.Le deuxième 
hapitre est une des
ription du logi
iel de Paras
hool tel qu'il était avant lamise en servi
e du système de suggestions par Hommilière. Il dé
rit notamment les di�érents typesde navigation qui s'o�rent à l'élève et permet ainsi de mettre en pla
e le 
ahier des 
harges établipar l'équipe pédagogique de Paras
hool pour obtenir un système de navigation dynamique etadaptatif.La première solution essayée fut un algorithme d'optimisation par 
olonies de fourmis (OCF).Ce type de système est introduit et dé
rit dans le 
hapitre 3. Les di�érentes variables sontassemblées dans une fon
tion de �tness qui permet de donner une évaluation des di�érentessuggestions. Les premiers tests hors-ligne et grandeur nature permettent de mettre en éviden
eles di�éren
es entre l'OCF 
lassique et le 
omportement désiré.Le 
inquième 
hapitre permet de résumer 
es di�éren
es et de les 
ombiner a�n de 
réer lenouveau paradigme : �l'optimisation par Hommilière.� Les fondements de 
e nouvel algorithmesont dé
rits, expliqués et en�n 
ommentés a�n de tirer parti de tous les avantages de 
etteméthode d'optimisation.Lors de 
ette adaptation du système d'OCF à l'Hommilière de Paras
hool, le désir denoter les élèves s'est fait ressentir, surtout pour pouvoir proposer un 
hemin adapté au niveaude l'élève. La problématique de mettre automatiquement un s
ore aux élèves a été résolue enutilisant une te
hnique de notation testée depuis plus de 50 ans dans le monde des é
he
s.Le système de notation Elo a don
 été gre�é au système de Paras
hool. Les s
ores obtenuspermettent d'avoir une évaluation du niveau de l'élève, mais aussi des exer
i
es, et d'obtenir enprime un système de véri�
ation des exer
i
es présents dans le site de soutien.Le dernier 
hapitre permet de donner un aperçu des avantages et des in
onvénients de 
enouveau paradigme. Comme il n'existe au
un système similaire, l'optimisation par Hommilièresera 
omparé aux Intelligent Tutoring Systems, aux algorithmes de véri�
ation et aussi auxsystèmes de personnalisation de par
ours Web.La 
on
lusion permet de faire un rapide résumé des points évoqués dans 
ette thèse et ouvrele 
hamp à des développements futurs en matière d'optimisation par Hommilère, aussi bienau niveau de l'Enseignement Assisté par Ordinateur qu'au niveau, par exemple, de l'aide à lanavigation dans de larges sites Web.
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Chapitre 2Introdu
tion àl'Enseignement Assisté par OrdinateurCe 
hapitre donne quelques notions sur l'Enseignement Assisté parOrdinateur (EAO), ainsi que deux théories d'apprentissage asso-
iées, le 
omportementalisme et le 
onstru
tivisme. Ensuite, unedes
ription est faite des intelligent tutoring systems (ITS), sys-tèmes d'EAO 
ouplés à un système d'Intelligen
e Arti�
ielle (IA).Cette partie permet ainsi de présenter les bases de l'e-learning,a�n de fa
iliter la 
ompréhension du logi
iel de soutien de Para-s
hool et surtout les améliorations souhaitées par l'équipe péda-gogique.Dis-moi et j'oublie, Montre-moi et je me souviens, Implique-moi et je 
omprends.Proverbe 
hinois2.1 Notions sur l'apprentissage2.1.1 Dé�nition de l'apprentissageL'apprentissage est l'a
quisition de nouvelles 
onnaissan
es théoriques ou pratiques. Un sti-mulus (événement provoqué par l'extérieur) entraîne une réa
tion du sujet qui :� soit 
ause un 
hangement de 
omportement spé
i�que et persistant,� soit permet à l'individu de formuler une nouvelle 
onstru
tion mentale,� soit lui permet de réviser une 
onstru
tion mentale vue préalablement.L'apprentissage peut don
 être résumé par le s
héma linéaire 
lassique (
f. �g. 2.1).
ROSFig. 2.1 � S
héma 
lassique de l'apprentissage : S représente le stimulus provenant de l'en-vironnement, R le 
omportement ou réponse de l'individu à la stimulation et O l'organismeou la personne ave
 ses 
ara
téristiques individuelles (personnalité, motivation, intelligen
e,. . .).Tout d'abord, l'apprentissage se fonde sur l'expérien
e a
quise, mais aussi sur les 
hangementsà long terme des 
omportements potentiels. Ces derniers représentent, fa
e à une situation don-née, tous les 
omportements possibles d'un individu, a�n qu'il en atteigne le but.5



Chapitre 2. Introdu
tion à l'Enseignement Assisté par OrdinateurEnsuite l'apprentissage individuel doit être renfor
é périodiquement, par 
rainte de voir dis-paraître tout 
e potentiel a
quis. Parmi tous les êtres vivants, 
'est l'être humain qui a pousséà l'extrême les pro
essus d'apprentissage et de mémorisation. Les 
apa
ités de 
haque individudépendent de son hérédité et de son milieu, mais surtout ne sont pas �gées dès le départ puisqu'ily a apprentissage.En�n l'apprentissage peut être un phénomène individuel ou 
olle
tif1. La distin
tion entre lesdeux dépend d'ailleurs de l'é
helle utilisée : pour un neurobiologiste, l'apprentissage individuel
hez l'homme est généralement un apprentissage 
olle
tif au niveau de sa population de neurones.2.1.2 Méthodes d'apprentissageIl existe plusieurs méthodes pour a
quérir de nouvelles 
onnaissan
es. Voi
i les prin
ipales :Apprentissage par asso
iation : Un nouveau stimulus est asso
ié à un mé
anisme déjà apprisa�n de 
réer un nouveau savoir. Par exemple, si un individu réagit à une odeur déjà 
onnue,la même réa
tion peut être assimilée à un son, en faisant systématiquement pré
éder l'odeurpar le son.Apprentissage par tâtonnement : Le sujet est mis en situation sans lui donner au
une indi-
ation, parfois même sans lui dire quelle est la 
ondition de su

ès ou d'élimination. Comptetenu que l'individu ne possède pas beau
oup d'informations sur le problème, la solutiondoit être fa
ile à trouver. Pour s'attaquer à des problèmes plus 
omplexes, le sujet doit uti-liser l'apprentissage par asso
iation pour en
haîner des situations de di�
ulté 
roissante.Mais les nombreuses répétitions rendent 
et apprentissage 
oûteux.Deux stratégies peuvent être distinguées :� La re
her
he des fa
teurs de su

ès, en déte
tant les événements 
ara
téristiques dusu

ès.� La suppression des 
auses d'é
he
, en déte
tant les événements 
onduisant à l'erreur.Par 
ontre, l'individu doit être 
apable de supporter l'é
he
. Si 
'est le 
as, en fr�lantà 
haque fois la limite, le sujet peut délimiter le domaine de dé�nition du problèmeet ainsi transposer l'apprentissage plus fa
ilement à d'autres situations très légèrementdi�érentes. Le risque est, par asso
iation, de faire l'apprentissage de l'é
he
 plut�t quede la réussite . . .Apprentissage par expli
ation : C'est le prin
ipe des 
ours magistraux. Les 
onnaissan
essont dé
rites oralement ou par é
rit et l'élève se fonde sur 
ette des
ription pour apprendre
e qu'il doit savoir.Apprentissage par répétition : L'apprenant e�e
tue 
e qu'il doit apprendre, d'abord passi-vement, puis de plus en plus a
tivement, jusqu'à 
e qu'il puisse faire et refaire seul lesopérations.Apprentissage 
ombiné : Cette méthode est très utilisée en matière d'enseignement de savoir-faire professionnel. C'est une méthode d'apprentissage des plus e�
a
es, 
ar elle 
ombineles modalités pré
édentes : l'individu est mis en situation, en 
ommençant par les s
enariiles plus simples. Les bons gestes lui sont montrés et les prin
ipales a
tions dé
rites. Il seperfe
tionne ensuite par une répétition de moins en moins supervisée.Apprentissage par immersion : C'est la meilleure méthode d'apprentissage pour une nou-velle langue. Il faut que les 
ours soient entièrement donnés dans la langue à apprendre.Ainsi, en parlant uniquement dans la nouvelle langue, le professeur habitue plus vite les1C'est une population qui apprend.6



2.2. Théories de l'apprentissageélèves au vo
abulaire, aux tournures de phrases, . . . En immersion totale, l'élève se dé-brouille seul et apprend plus fa
ilement la langue, les 
outumes et la 
ulture d'un pays.2.2 Théories de l'apprentissage2.2.1 Présentation du Constru
tivismeEn 1781, Kant essaya de synthétiser les points de vue rationnalistes et empiriques, en per-
evant l'esprit 
omme un agent a
tif, qui organise et 
oordonne ses expérien
es. De 
e point devue, Piaget établit que la 
onnaissan
e n'est pas simplement a
quise par l'élève petit à petit,mais plut�t 
onstruite selon un s
héma robuste et 
ohérent, appelé stru
ture de 
onnaissan
e[Pia52, Pia54℄. Les étudiants ne sont pas des individus qui absorbent passivement les informa-tions, mais des 
onstru
teurs a
tifs de théorie.Papert, un mathémati
ien et l'un des fondateurs de l'intelligen
e arti�
ielle, travailla ave
Piaget à l'université de Genève de 1958 à 1963. Cette 
ollaboration amena Papert à utiliser lesmathématiques 
omme un outil de 
ompréhension de l'apprentissage et du mode de pensée desélèves [Pap99℄.Dans la théorie 
onstru
tiviste [Bru03℄, l'a

ent est mis sur l'étudiant : les professeurs sontvus 
omme des entraîneurs qui aident les élèves à 
onstruire leur propre 
on
eptualisation et leurpropre solution au problème. Le travail 
ollaboratif, en groupe, est alors un élément importantdu pro
essus d'apprentissage.L'étudiant doit avoir à sa disposition la plupart2 des éléments lui permettant de résoudre leproblème. À partir de là, il doit 
onstruire ave
 sa propre intelligen
e la solution au problème.Le pro
essus d'apprentissage passe par deux pro
essus mentaux :L'assimilation : Les élèves assimilent les nouvelles expérien
es grâ
e à des stru
tures déjàexistantes.L'a

ommodation : L'élève essaye de faire 
orrespondre sa vision mentale du monde extérieurave
 les nouvelles expérien
es emmagasinées. C'est le mé
anisme qui permet d'apprendrede ses erreurs. Lorsque l'élève agit suivant sa vision du monde et que 
e dernier ne réagitpas 
omme attendu, 
ela veut dire que l'élève a é
houé. En tenant 
ompte de ses nou-velles expérien
es et en re
adrant à 
haque fois son modèle interne, l'élève apprend de la
ompréhension de ses é
he
s.Il est important de noter que la théorie 
onstru
tiviste ne suggère au
une pédagogie enparti
ulier. En fait elle se 
ontente de dé
rire 
omment l'apprentissage s'e�e
tue. Quel que soitle sujet étudié, la seule suggestion est que l'apprenant doit 
onstruire sa 
onnaissan
e.Plusieurs appro
hes se fondant sur le 
onstru
tivisme suggèrent que le meilleur apprentissages'a

omplit de façon dire
te. Les étudiants apprennent par les expérien
es, sans qu'ils aient uneidée de 
e qui va se passer. Ils sont livrés à eux-mêmes, a�n qu'ils 
on
oivent leurs propresinféren
es, dé
ouvertes et 
on
lusions.Dans 
ette théorie, l'apprentissage n'est pas un pro
essus tout ou rien. Les élèves apprennentde nouvelles 
onnaissan
es en les assemblant ave
 des 
onnaissan
es déjà emmagasinées. Il estdon
 important que les professeurs véri�ent souvent la 
onnaissan
e a
quise par leur élève a�nde s'assurer que la per
eption des nouvelles 
onnaissan
es a
quises va bien dans la dire
tionpédagogique souhaitée. En e�et, l'élève peut tomber dans l'é
ueil de vouloir 
ompléter un vide2De temps en temps, l'élève doit de sa propre initiative se rendre 
ompte des éléments manquants. 7



Chapitre 2. Introdu
tion à l'Enseignement Assisté par Ordinateurde 
ompréhension par des pensées qui lui semblent logiques, mais qui sont en fait in
orre
tes.C'est 
e type de pensées que le professeur doit déte
ter, a�n de les 
orriger.Le r�le du professeur ne s'arrête pas à observer et tester les progrès de l'élève. Il doit aussiamener l'élève à penser à voix haute et à se poser les bonnes questions pour promouvoir leraisonnement [DeV02℄. Il doit aussi régler les 
on�its de 
ompréhension qui peuvent intervenirau sein du groupe. Pour 
e faire, il met en avant le 
on�it a�n de fa
iliter la résolution parl'ensemble des élèves.2.2.2 Présentation du Comportementalisme (Behaviorism)Pavlov a étudié les ré�exes dans le monde animalier et a publié en 1903 [Pav03℄ sa fameuseexpérien
e où il est arrivé à 
onditionner un ré�exe de salivation 
hez un 
hien. Ses travaux ontété poursuivis par Throndike [Thr05℄ qui est arrivé à la 
on
lusion que l'apprentissage pouvaitêtre amélioré si l'élève aboutissait à un bon résultat. Par extension, répondre faux n'apprend pasà 
orriger ses erreurs.Historiquement, 
'est en 1913 que John Watson fut le premier à utiliser le terme behaviorism(
omportementalisme) dans un très 
ourt arti
le 
onsidéré aujourd'hui 
omme le manifeste du
omportementalisme, Psy
hology as the behaviorist views it [Wat13℄. Les prin
ipaux penseurs du
omportementalisme radi
al ont été John Watson (1878-1958), Burrhus F. Skinner (1904-1990),Clark Hull (1884-1952), Edward Tolman (1886-1959).Base de la théorie 
omportementalisteDans la théorie 
omportementaliste, l'environnement est l'élément 
lé de la détermination etde l'expli
ation des 
onduites humaines. Par rapport au s
héma 
lassique de l'apprentissage (
f�g. 2.1), les 
omportementalistes 
lassiques ne s'o

upent pas dire
tement de l'organisme (O). Ilsne nient bien sûr pas la réalité que 
onstitue l'organisme et tout 
e qui s'y passe, mais 
e qui lesintéresse, 
'est de spé
i�er, sans référen
e aux variables internes non observables et hypothétiques,les 
onditions et les pro
essus par lesquels l'environnement (S) 
ontr�le le 
omportement (R).Si bien que le s
héma selon lequel ils travaillent met entre parenthèses l'organisme (O) qu'ils
onsidèrent 
omme la boîte noire.D'où le s
héma linéaire 
lassique 
omportementaliste :
RSFig. 2.2 � S
héma linéaire 
lassique 
omportementaliste : R est le 
omportement ou laréponse de l'individu à la stimulation S provenant de l'environnement.Conditionnement opérantDans les années 1940 et 1950, Burrhus F. Skinner a étudié la notion de 
onditionnementopérant et en a dé�ni les paradigmes opérationnels. Il en dé
oule les notions de renfor
ement,de façonnement, d'apprentissage programmé et bien d'autres. La plupart des expérien
es qu'il ae�e
tuées à propos de 
onditionnement opérant ont été faites sur des animaux, mais aussi sur sapropre �lle. La boîte de Skinner (une 
age munie d'un levier) est souvent utilisée 
omme outil.Dans ses premières expérien
es, Skinner utilisait son invention pour démontrer les mé
anismesdu 
onditionnement opérant. Il a d'abord pris un rat auquel il donnait de la nourriture qu'illaissait traîner dans la 
age. Lorsqu'il le mit dans la boîte de Skinner, le rat se mit à agir 
omme8



2.3. Notions sur l'Enseignement Assisté par Ordinateur (EAO)les autres rats qui 
her
hent leur nourriture en 
ourant et en reni�ant. Ainsi, lorsque l'animala

ro
ha par inadvertan
e le levier, une boulette de nourriture tomba dans la 
age. Ensuite,le rat 
ontinua de se 
omporter 
omme n'importe quel rat et �nit par a

ro
her à nouveau lelevier. Une nouvelle boulette tomba. Peu à peu, le rongeur 
ommença à appuyer plus souventsur le levier et, �nalement, à le faire 
haque fois qu'il avait faim. Ce système est un système derenfor
ement positif (la nourriture).Critiques du 
omportementalismeDès ses débuts, le parti pris anti-psy
hique, anti-
onstru
tiviste de la psy
hologie 
omporte-mentaliste a été 
ritiqué. Jean Piaget a démontré qu'on ne pouvait pas résumer l'intelligen
e à desphénomènes d'apprentissage et d'imitation sans tenir 
ompte de la manière dont la 
onnaissan
ese 
onstruit 
hez un individu. Le 
omportementalisme ne s'est pas engagé dans une ré�exion surla 
onnaissan
e. D'autre part, le fait de 
onsidérer l'organisme (O) 
omme une boîte noire estvue par les psy
hanalystes 
omme un argument pour éva
uer la question de l'in
ons
ient et 
elledu sujet. L'adaptation est postulée 
omme le seul moteur de toutes les 
onduites humaines.2.3 Notions sur l'Enseignement Assisté par Ordinateur (EAO)2.3.1 Dé�nition de l'Enseignement Assisté par OrdinateurLe terme Enseignement Assisté par Ordinateur (EAO) est fréquemment utilisé pour faire ré-féren
e à un apprentissage fondé sur un ordinateur in
orporant des te
hnologies de l'intera
tivité.L'EAO permet de fa
iliter et d'augmenter l'apprentissage en utilisant aussi bien l'ordinateur queles te
hnologies de 
ommuni
ation, 
omme Internet, les 
ourriels, les forums de dis
ussion, lesmessageries instantanées, les logi
iels 
ollaboratifs, . . .L'EAO peut être 
onsidéré 
omme une forme �exible d'apprentissage où l'apprentissage endire
t est possible. Les 
ours peuvent être supervisés pour atteindre des buts pré
is et l'appren-tissage asyn
hrone est possible. Lorsque l'apprentissage se déroule prin
ipalement en ligne, il estappelé apprentissage en ligne ou e-learning. Lorsque l'apprentissage est distribué sur des élémentsmobiles, tels que les téléphones portables ou PDAs, il est plut�t appelé apprentissage mobile oum-learning.2.3.2 Avantages et in
onvénients de l'EAOCertains voient l'EAO 
omme un apprentissage e�
a
e et produ
tif, grâ
e à la fa
ilité d'a

èsaux 
onnaissan
es et le fait que l'étudiant détermine lui-même sa vitesse de progression.D'autres 
ritiquent l'absen
e d'intera
tion dire
te ave
 un professeur, perdant ainsi toute no-tion pédagogique au plus haut sens philosophique. Cependant 
es intera
tions humaines peuventêtre présentes et même améliorées en passant par des systèmes de vidéo-
onféren
es 
ommeMa
romedia Breeze.Les avan
ées te
hnologiques permettent un plus grand �
hamp des possibles� en matièred'expérien
e d'apprentissage, 
omme des animations pédagogiques dire
tement disponibles enligne. Elles ont permis en plus l'augmentation des possibilités pédagogiques 
ollaboratives surle web. Les a
tivités pédagogiques asyn
hrones utilisent les te
hnologies telles que les blogs,wikis et autres moyens de dis
ussion pour permettre à 
haque parti
ipant de pouvoir amenersa 
ontribution à n'importe quel moment. Les a
tivités syn
hrones ne peuvent fon
tionner que9



Chapitre 2. Introdu
tion à l'Enseignement Assisté par Ordinateurlorsque tous les parti
ipants peuvent se rejoindre, soit lors d'une dis
ussion instantanée soit dansune 
lasse virtuelle . . .D'un point de vue pratique, 
ertains systèmes d'EAO se 
ontentent d'organiser les thèmesà étudier, le tout sous forme d'un matériel multimédia 
omme un CD-Rom ou un site internet.L'avantage est qu'il est possible d'utiliser des liens hyper-textes et le 
ontenu intera
tif pour illus-trer un point de vue théorique 
ompliqué ou un savoir-faire. La tendan
e est souvent de 
réerun environnement de gestion de l'apprentissage, MLE (Managed Learning Environment), qui esttout simplement un environnement virtuel d'apprentissage, VLE (Virtual Learning Environne-ment), 
ombiné ave
 un système de gestion de l'information, MIS (Management InformationSystem). Tous les aspe
ts sont ensuite 
ontr�lés par une interfa
e utilisateur soignée.Lorsqu'une appro
he de type �
on
eption� est abordée, elle implique alors la 
réation oula réutilisation d'objets d'apprentissage. Ce sont des petits éléments asso
iés à des mots-
lés,souvent 
onservés dans des �
hiers XML et sto
kés dans une base de données. Pour 
réer unélément de 
ours, il su�t juste de 
onstruire une séquen
e de 
es éléments d'apprentissage.Pédagogie d'apprentissageUn point important est d'aider les professeurs à 
on
evoir leurs obje
tifs pédagogiques. Quatreperspe
tives pédagogiques sont souvent utilisées pour élaborer un système d'apprentissage enligne :1. la perspe
tive 
ognitive, qui permet de se fo
aliser sur le pro
essus d'apprentissage pourdéterminer 
omment le 
erveau fon
tionne,2. la perspe
tive émotionnelle, qui permet de prendre en 
ompte les aspe
ts tels que la moti-vation, l'engagement, le plaisir, . . .3. la perspe
tive 
omportementaliste, qui permet de se fo
aliser sur les aptitudes et les résul-tats de l'individu, et4. la perspe
tive so
iale, qui permet de se fo
aliser sur l'intera
tion, l'apprentissage 
ollabora-tif, le soutien et la pression des autres. D'ailleurs, des appro
hes plus ré
entes se fo
alisentsurtout sur le dialogue, l'intera
tion et les a
tivités 
ollaboratives. Les éléments de 
ours
ontiennent toujours du 
ontenu, mais il passe au se
ond plan. Les étudiants 
ommuniquentà travers des dis
ussions a�n d'améliorer leurs aptitudes à penser.Mise en appli
ation de l'EAOLa te
hnologie HTML est souvent utilisée pour 
ombiner les di�érents media pédagogiques surle support Web. Les �
hiers XML qui servent d'éléments d'apprentissage sont alors transformésen HTML/CSS/Javas
ript. Des te
hnologies propriétaires 
ommeMa
romedia Flash peuventêtre utilisées pour augmenter l'intera
tivité et les fon
tionnalités des éléments pédagogiques.Remarque : Paras
hool a développé un outil (IFCreator) pour 
réer des éléments de 
ourssous forme de �
hiers XML en utilisant la te
hnologie Flash, et aussi une visionneusepour transformer à la volée les �
hiers XML sto
kés en base en �lms Flash qui peuventvisionner dire
tement sur Internet.Pour partager et manipuler des media pédagogiques, des appli
ations de type �
onféren
e�sont plut�t utilisées.Des standards ont été établis a�n d'uniformiser les 
ontenus pédagogiques. Leur but est dedé�nir des spé
i�
ations pour fa
iliter l'é
hange des objets pédagogiques ou le rangement des10



2.3. Notions sur l'Enseignement Assisté par Ordinateur (EAO)meta-data. Le plus 
onnu de 
es standards est SCORM (Sharable Content Obje
t Referen
eModel), qui veut par 
ette uniformisation satisfaire à 
inq exigen
es :A

essibilité : la 
apa
ité à repérer des 
omposants d'enseignement à partir d'un site distant,à y a

éder et à les distribuer à plusieurs autres sites.Adaptabilité : la 
apa
ité à personnaliser la formation en fon
tion des besoins des personneset des organisations.Durabilité : la 
apa
ité de résister à l'évolution de la te
hnologie sans né
essiter une nouvelle
on
eption, une re
on�guration ou un nouveau 
odage.Interopérabilité : la 
apa
ité d'être utilisé dans un autre site et ave
 d'autres outils pédago-giques.Reutilisation : la 
apa
ité d'intégrer des 
omposants d'enseignement dans des 
ontextes etdes appli
ations multiples.La so
iété Paras
hool ne suit pas, pour l'instant, les spé
i�
ations de SCORM, maisaimerait, d'i
i les pro
haines années, standardiser sa stru
ture pédagogique, a�n de pro�ter desavantages de SCORM.2.3.3 Les théories d'apprentissage appliquées à l'EAOComportementalismeSkinner a développé, à la suite de sa fameuse boîte, des ma
hines d'apprentissage à partirdesquelles les élèves pouvaient apprendre petit à petit, en dé
ouvrant 
omme ré
ompense lesréponses au fur et à mesure. Cette te
hnique fut la sour
e des drills and pra
ti
e (une séried'exer
i
es suivant le même prin
ipe) des années 1970/80 et ensuite des QCM (Questionnaires àChoix Multiples). L'étape suivante fut le tutoriel qui est apparu dans les années 70. Le prin
ipalajout est la remédiation, 
'est-à-dire l'information apportée à l'élève pour qu'il puisse 
orrigerson erreur, en 
as, bien sûr, de mauvaise réponse. Cette remédiation rempla
e l'aspe
t plut�tnégatif du son d'un buzzer ou d'une image de bombe qui explose. Ce 
hangement implique que lelogi
iel soit alors 
apable d'anti
iper les réponses possibles, en o�rant une remédiation adaptéeà 
haque erreur de l'élève.Malheureusement, au
un pédagogue n'est 
apable d'anti
iper toutes les mauvaises réponsespossibles, 
e qui signi�e qu'il n'existe au
une solution permettant de résoudre 
e problème 
ru
ialdes tutoriels. Un autre problème est que de tels logi
iels sont 
onstruits en ne tenant 
ompte qued'une seule façon de résoudre l'exer
i
e parmi toutes les possibilités. Cet aspe
t est malheureu-sement un peu rédu
teur.En�n, le stade le plus avan
é dans le 
omportementalisme est les Intelligent Tutoring Systems[Läg00℄. Cette te
hnique 
ombine les tutoriels ave
 les te
hniques d'intelligen
e arti�
ielle pouranalyser les mauvaises réponses et trouver la remédiation la plus utile à l'élève. L'intelligen
earti�
ielle doit don
 être spé
i�quement développée pour le domaine des tutoriels.Ainsi, les re
her
hes 
ourantes sont en train de se fo
aliser sur la redé�nition des algorithmesd'intelligen
e arti�
ielle pour les environnements d'apprentissage 
ollaboratif, où les étudiants
ommuniquent via un réseau intranet ou extranet.Constru
tivismeComme 
ette forme d'apprentissage s'éloigne de la pratique habituelle du formateur, qui pré-sente les 
onnaissan
es à a
quérir et évalue l'information que doit maîtriser l'étudiant, elle ne11



Chapitre 2. Introdu
tion à l'Enseignement Assisté par Ordinateursemble don
 pas a priori 
onvenir à l'EAO. Or, 
ertains systèmes d'apprentissage en ligne, 
ommeMoodle (http://moodle.org), ATutor (http://www.atutor.
a), ILIAS (http://www.ilias.de)proposent quand même un pro
essus fondé sur une ar
hite
ture 
onstru
tiviste, 
'est-à-dire 
en-trée sur l'élève.Par exemple, Moodle est une plate-forme sous li
en
e open sour
e servant à 
réer des 
om-munautés d'apprenants autour de 
ontenus et d'a
tivités pédagogiques. Cette appli
ation permetde 
réer, par l'intermédiaire du réseau, des intera
tions entre des pédagogues, des apprenants etdes ressour
es pédagogiques. En plus de multiples 
ara
téristiques qui rendent le système trèsmodulable, Moodle propose des outils de gestion de savoirs tels que le wiki, les forums etles blogs, a�n de favoriser le travail 
ollaboratif d'une 
ommunauté 
entrée autour d'un projetd'apprentissage.� Quelle est don
 la théorie d'apprentissage la plus adaptée à l'EAO?La réponse à 
ette question est que la théorie 
omportementaliste semble être la plus adaptée,
ar la plus présente dans le monde de l'EAO. Mais il ne faut pas sous-estimer les avantages quepeut apporter un système fondé sur une théorie 
onstru
tiviste. L'idéal est bien sûr d'allier lesdeux notions, a�n d'en tirer un maximum de pro�ts pédagogiques pour l'apprenant.2.4 Intelligent Tutoring Systems (ITS)2.4.1 Obje
tif des ITSSi 
haque étudiant dans une 
lasse avait à sa disposition un en
adrant personnel, 
e dernierpourrait fo
aliser son attention sur les besoins pédagogiques de l'élève, diagnostiquer ses pro-blèmes de 
ompréhension et l'aider en 
as de besoin. Ainsi, l'en
adrant pourrait a

omplir destâ
hes de routine et se 
ontenter d'alerter le professeur en 
as de problème pédagogique sérieux.Comme les tâ
hes basiques seraient résolues par l'en
adrant, le professeur pourrait alors fo
aliserson attention sur des problèmes pédagogiques qui demandent une plus grande expertise.Mettre à la disposition des élèves un en
adrant personnel est bien sûr inimaginable d'un pointde vue �nan
ier. Cependant, mettre à la disposition des élèves un assistant virtuel 
onstitue unebonne idée. Depuis plus de trente ans, le 
on
ept 
onnu sous le nom d'Intelligent Tutoring System(ITS) ou Intelligent Computer-Aided Instru
tion (ICAI) regroupe les domaines de l'édu
ation,de la psy
hologie et de l'intelligen
e arti�
ielle. Les prototypes et les systèmes opérationnelspermettent de dire que 
ette te
hnologie se situe dans ses années fastes.Le but des ITS est d'apporter les avantages d'une édu
ation dire
te de façon automatique ete�
a
e. Un peu 
omme des simulateurs d'entraînement, les ITS permettent aux élèves de mettreen pratique des 
apa
ités données en e�e
tuant des tâ
hes ou s
enarii via un environnementd'apprentissage intera
tif. En plus des simulateurs d'entraînement, les ITS répondent aux ques-tions des utilisateurs et proposent une aide personnalisée. De plus, les ITS donnent des s
enariid'a
tion à 
haque étudiant à travers l'interfa
e utilisateur et 
onstruisent, à partir des donnéesré
upérées, des modèles d'élèves regroupant leurs 
onnaissan
es et leurs 
ompéten
es. À partirde 
es modèles d'élèves, les ITS élaborent des stratégies pédagogiques, aussi bien au niveau du
ontenu pédagogique que de l'a�
hage. Ils mettent ensuite à disposition des expli
ations, desastu
es, des exemples, des démonstrations, . . .Les re
her
hes dans 
e domaine montrent que les élèves ayant travaillé sur des ITS apprennentgénéralement plus vite et mettent en pratique plus fa
ilement leurs 
onnaissan
es que les élèvesayant étudié traditionnellement en 
lasse. À l'université de Carnegie Mellon, par exemple, des
her
heurs ont développé dans les années 1980 un ITS appelé LISP Tutor pour apprendre12



2.4. Intelligent Tutoring Systems (ITS)à programmer à des élèves d'université. Les élèves qui utilisèrent LISP Tutor ont réussi àfaire mieux (43% de progrès) par rapport au groupe de référen
e ayant re
u un enseignementtraditionnel. Pour des problèmes de programmation plus di�
iles, le groupe de test avait besoinde 30% de temps en plus pour résoudre le problème 
omparativement à 
eux qui avaient utiliséLISP Tutor.De même, au début des années 1990, un ITS nommé Sherlo
k, a été développé a�n d'entraînerle personnel navigant de l'armée de l'air aux pro
édures de dépannage. Ceux qui avaient suivi laformation de 20 heures sur Sherlo
k se débrouillaient aussi bien que des te
hni
iens ayant 4 ansd'expérien
e.Depuis 
es premières implémentations, les ITS se sont développés pour une grande variété deformations.2.4.2 Fon
tionnement des ITSBeau
oup de méthodes traditionnelles de formation présentent à l'élève des faits et des
on
epts, qu'il doit valider ensuite par une série de questions. Ces méthodes sont e�
a
es 
arelles mettent à la disposition de l'apprenant une grande quantité d'informations et testent ensuiteles informations dont il se souvient. Cependant, la 
onnaissan
e apprise est souvent �inerte,� 
arl'étudiant ne peut pas l'appliquer lorsqu'il en a besoin. Par opposition, les ITS utilisent des simu-lations et des environnements intera
tifs, a�n que les étudiants puissent appliquer leurs 
onnais-san
es et mettre en avant leur savoir-faire. Ces environnements permettent ainsi de mieux retenirles 
onnaissan
es et aussi de les appliquer de manière plus e�
a
e.
Module Elève

Module Tuteur

Module Expert

Interface Utilisateur

Simulations

Fig. 2.3 � Les éléments de base d'un ITS.Dans le but de fournir des informations utiles sous forme d'astu
es, d'aides et de retoursinstru
tifs, les ITS se fondent sur une stru
ture dé
omposée en trois types de 
onnaissan
es,séparés dans le logi
iel en trois modules indépendants (
f. �g.2.3) :1. Le module expert représente l'expertise sur la matière enseignée. Il apporte à l'ITS la
onnaissan
e sur 
e qui est enseigné.2. Le module élève est 
onstitué de 
e que l'utilisateur sait et de 
e qu'il doit savoir. Cette
onnaissan
e permet au système de re
onnaître le type de personne qui est en train d'ap-prendre.3. Le module tuteur permet à l'ITS de savoir 
omment la 
onnaissan
e doit être enseignée,a�n de retrans
rire les di�érentes stratégies pédagogiques via l'interfa
e utilisateur. 13



Chapitre 2. Introdu
tion à l'Enseignement Assisté par OrdinateurLe module expertUn module expert est une représentation informatique de la 
onnaissan
e d'un expert à pro-pos d'un sujet et d'une habileté à résoudre les problèmes d'un domaine. Dans le but d'évaluer la
onnaissan
e que possède l'utilisateur, 
ette information permet à l'ITS de 
omparer les a
tionsde l'élève aux a
tions pré-établies par l'expert.Des te
hniques issues de l'intelligen
e arti�
ielle sont utilisées pour e�e
tuer la résolution duproblème. Par exemple, 
ertains ITS ré
upèrent l'expertise du domaine sous forme de règles. Lemodule tuteur peut alors 
réer des problèmes à la volée, 
ombiner les règles pour trouver unesolution aux problèmes, d'évaluer la 
ompréhension de l'élève en 
omparant son en
haînement derègles et 
elui de l'élève, et en�n montrer aux utilisateurs la démonstration de la solution trouvéepar l'ordinateur. Cette appro
he 
onduit à un puissant outil de tutorat, mais le développementd'un tel système expert ave
 une vaste 
ouverture du sujet traité est di�
ile et 
oûteux.Une alternative 
ourante est de fournir su�samment de 
onnaissan
es pour 
ontraindre etdon
 simpli�er les règles du système expert. Par exemple, des systèmes d'apprentissage de tâ
hespro
édurales permettent aux 
onstru
teurs d'éléments de 
ours de 
réer des squelettes qui pré-dé�nissent la su

ession 
orre
te d'a
tions à e�e
tuer. Cette méthode évite ainsi le 
odage dansle système expert de toutes les résolutions à tous les problèmes. À la pla
e, il demande seulementau professeur de spé
i�er 
omment l'élève doit répondre à un s
enario. La nature du problèmeet la 
omplexité des 
onnaissan
es sous-ja
entes permettent de dire si un telle te
hnique estappropriée ou non.Le module élèveLe module élève évalue les performan
es de 
haque étudiant a�n de déterminer ses 
onnais-san
es, ses per
eptions et sa façon de raisonner. Sur un exemple hypothétique d'arithmétique,deux problèmes d'addition sont présentés à trois élèves :Élève A 22+ 3951 46+ 3773Élève B 22+ 39161 46+ 37183Élève C 22+ 3962 46+ 3785Tab. 2.1 � Exemples de résultats d'élèves.Le tableau 2.1 montre ainsi trois modèles d'élèves ayant é
houé à 
es deux tests d'addition.Bien que 
e soit un é
he
 pour les trois élèves, leurs erreurs ne proviennent pas de la même 
ause :l'élève A oublie la retenue alors que l'élève B ajoute toujours la retenue, même quand il ne fautpas l'ajouter. En�n le dernier a, dans un premier temps, des problèmes d'addition ave
 un seul
hi�re.Cet exemple permet de montrer que lorsque l'élève donne une réponse au problème, le système14



2.5. Con
lusionpeut déte
ter la 
ause de l'erreur à partir de la réponse de l'élève. Ensuite en ayant un modèlesu�samment détaillé des for
es et des faiblesses de 
haque utilisateur, l'ITS peut fournir unretour pédagogique spé
i�que très pertinent.Le module tuteurLe module tuteur met en pla
e les méthodes en relation ave
 le sujet à a
quérir et l'élève.Fondé sur la 
onnaissan
e des for
es et des faiblesses de l'individu, l'expertise du domaine etles te
hniques d'apprentissage, le module tuteur séle
tionne les instru
tions les plus appropriées.Si, par exemple, le niveau de l'élève est assimilé à 
elui d'un débutant pour un sujet donné, lemodule tuteur lui montre alors une démonstration pas à pas, avant de lui demander d'e�e
tuerdes exer
i
es par lui-même. Il lui fournit aussi des retours, des expli
ations et essaye de le stimulerlors des mises en appli
ation. Au fur et à mesure que l'élève a
quiert des 
onnaissan
es, le moduletuteur l'oriente vers des s
enarii plus di�
iles. Il se met en retrait, laisse l'élève dé
ouvrir parlui-même et n'intervient ave
 des 
onseils et des expli
ations que sur demande.Le module tuteur a pour but aussi de déte
ter et de 
hoisir les thèmes et les simulations quifont le plus défaut à l'étudiant.Te
hnologies sous-ja
entesLa plupart des méthodes traditionnelles appliquées aux ITS peuvent être 
lassi�ées en trois
atégories de te
hnologies :1. l'ordonnan
ement d'exer
i
es,2. l'analyse intelligente des solutions données par l'élève, et3. l'aide intera
tive pour la résolution de problèmes.Toutes 
es te
hnologies ont pour but de 
réer des exer
i
es �intelligents.� Les deux premièressont les te
hnologies les plus an
iennes et les plus étudiées dans le domaine des ITS. La plupartdes ITS développés sont fondés sur au moins l'un de 
es deux prin
ipes. La troisième te
hnologieest nouvelle, mais elle est plus �intelligente,� 
ar elle apporte de l'aide à l'élève dans la phase laplus di�
ile du pro
essus d'apprentissage. Son aide est don
 en
ore plus pré
ieuse.Le 
ontexte d'Internet 
hange la donne par rapport aux te
hniques traditionnelles d'ITS[Bru95℄. Si l'aide intera
tive à la résolution de problème ne semble pas être bien appropriéeà la te
hnologie Web, les deux autres te
hnologies, en revan
he, deviennent plus e�
a
es. Parexemple, l'analyse intelligente de solutions se fonde seulement sur un é
hange ave
 le serveurpour ré
upérer les informations né
essaires. Elle peut alors fournir un retour intelligent et pro-
éder à l'a�nage du modèle de l'élève. L'ordonnan
ement d'exer
i
es a pris de l'importan
e 
aril permet de guider l'élève dans l'espa
e des informations disponibles. En plus de 
es te
hnolo-gies traditionnelles d'ITS, d'autres te
hnologies moins utilisées sont devenues importantes. Deuxexemples sont les hypermedia adaptatifs [Bea95, Bru98℄ et la résolution de problèmes à partird'exemples [Web95℄.2.5 Con
lusionCe 
hapitre a permis d'introduire la notion d'apprentissage et plus parti
ulièrement les deuxthéories les plus utilisées dans le monde de l'enseignement assisté par ordinateur : le 
onstru
ti-visme et le 
omportementalisme. Bien que le 
onstru
tivisme semble plus prometteur pour l'EAO,le 
omportementalisme semble s'adapter plus fa
ilement à 
e domaine en pleine expansion. 15



Chapitre 2. Introdu
tion à l'Enseignement Assisté par OrdinateurC'est pour 
ette raison que le logi
iel de Paras
hool a été fondé sur la théorie du 
ompor-tementalisme, 
ouplé ave
 un système de remédiation. Le troisième 
hapitre dé
rit en détail lesdi�érentes parties du logi
iel de Paras
hool a�n de mieux 
erner les 
hangements voulus parl'équipe pédagogique. L'idée est d'insérer un module d'intelligen
e arti�
ielle au système a�n deproposer des 
hemins intelligents à l'élève. Le système s'aventure alors dans le domaine des ITS,prolongement logique des systèmes fondés sur le 
omportementalisme.Le système dé
rit dans 
ette thèse n'a pas un s
héma aussi stru
turé qu'un ITS 
onventionnel,mais il possède bien les trois modules né
essaires à la prise de dé
ision. En fait le système n'aidepas l'élève dans la phase d'apprentissage, mais se 
ontente d'ordonnan
er les exer
i
es, a�n deproposer le 
hemin le plus adapté à 
haque élève.Ce 
hapitre a permis aussi de montrer que, dans le 
ontexte d'Internet, les ITS prenaientleur essor. Ces derniers peuvent être lo
alisés sur des serveurs HTTP, permettant ainsi à 
haqueapprenant de pouvoir a

éder, depuis 
hez lui ou depuis sa 
lasse, au 
ontenu pédagogique ainsiqu'aux te
hnologies ITS asso
iées. L'analyse intelligente de solutions et la résolution de pro-blèmes à base d'exemples permettent d'aider l'élève dans la phase d'apprentissage. Les te
hno-logies d'hypermedia adaptatives et d'ordonnan
ement d'exer
i
es, quant à elles, permettent auxutilisateurs de naviguer à travers tout le 
ontenu pédagogique.

16



Chapitre 3Le 
ontexte de Paras
hoolL'obje
tif de 
e 
hapitre est de donner un aperçu assez rapide dulogi
iel de Paras
hool, a�n de mieux 
erner les di�érentes fon
-tionnalités présentes sur le site. Après la des
ription de la so
iétéet de son logi
iel, l'analyse des deux types de navigation � libreet guidée � va être faite, a�n de déterminer les desiderata de laso
iété en terme d'intelligen
e de par
ours. Ce 
hapitre introduitainsi le travail de 
ette thèse et permet aussi de soulever des ques-tions 
on
ernant les futurs points de re
her
he de la so
iété.Toute te
hnologie avan
ée est magique.Arthur Charles Clark3.1 Présentation de la so
iété Paras
hoolParas
hool est une so
iété française qui s'est imposée en 
inq ans 
omme le leader del'a

ompagnement s
olaire et pédagogique sur Internet (
f. la des
ription, dans l'annexe C, desdi�érents mar
hés sur lesquels se positionne la so
iété). Son obje
tif est de proposer un par
ourssur mesure, en fon
tion du rythme et des 
onnaissan
es de l'élève. Depuis sa 
réation, Para-s
hool a fait évoluer son servi
e et ses 
ontenus en étroite liaison ave
 l'évolution d'Internet :� personnalisation,� travail en réseau et� analyse des 
omportements des utilisateurs.Ayant fait le pari de l'intera
tivité et de la qualité des 
ontenus, Paras
hool a su attirerplus de 5 000 utilisateurs parti
uliers sur son site.En vue de son expansion, la so
iété a su modi�er très légèrement l'usage de sa plate-forme enla proposant 
omme un système d'aide aux professeurs. En e�et, 
es derniers peuvent utiliser lelogi
iel au 
ours de travaux pratiques en salles informatiques, permettant aux élèves d'appliquerles notions de 
ours dire
tement sur les exer
i
es intera
tifs de la plate-forme. De 
ette manière,Paras
hool s'est 
réé un réseau de partenaires, parmi les 
olle
tivités lo
ales, dont il est devenule prin
ipal fournisseur de solutions édu
atives en ligne.17



Chapitre 3. Contexte de Paras
hool3.2 Le logi
iel de soutien s
olaireEn s'abonnant, l'élève se voit attribuer un 
ompte protégé par un mot de passe, qui lui permetd'a

éder à tous les outils proposés par Paras
hool :O�re très large : L'élève a a

ès à l'ensemble des matières proposées et peut don
 
onsulterplus d'un millier de 
ours, méthodes et exer
i
es. Les �
hes de 
ours imprimables reprennentl'ensemble des 
onnaissan
es. Chaque séquen
e de 
ours est a

ompagnée d'un test devalidation.Analyse et remédiation : Un diagnosti
 personnalisé des erreurs permet une analyse despoints forts et des points faibles de l'élève. À l'issue de 
haque exer
i
e, la remédiationopère en 
as d'é
he
 de l'utilisateur et 
e dernier se voit alors proposer les éléments péda-gogiques qui lui font défaut.Bulletin : Un tableau de bord détaillé ave
 un bulletin permet à l'élève de visualiser le bilandes éléments qu'il a validés ou non.Intera
tivité : De nombreuses animations Flash illustrent les notions et fa
ilitent la 
ompré-hension. Par 
e 
hoix très varié d'animations intera
tives, Paras
hool permet à l'élèved'apprendre de manière plus ludique.Suivi des élèves : Une permanen
e d'enseignants a été mise en pla
e pour répondre aux ques-tions des élèves. Si l'élève désire un suivi plus personnalisé, il peut béné�
ier d'un tuteurpersonnel en ligne, pour répondre plus rapidement à ses questions et l'aider à 
orriger sesexer
i
es.Espa
e Parent : Les parents ont à leur disposition un espa
e personnel pour suivre les travauxet les progrès de leurs enfants.3.2.1 L'o�re de Paras
hoolLe site de soutien s
olaire de Paras
hool propose des 
ompléments pédagogiques, des �
hesde 
ours et des exer
i
es sur un ensemble de matières disponible à partir de la première page de
onnexion (
f. �g. 3.1).Passé le 
hoix de la matière à travailler, l'élève se voit alors proposer une liste de thèmes
orrespondant à son niveau. La �gure 3.2 donne, par exemple, l'ensemble des 
hapitres de ma-thématiques 6ème. Grâ
e aux barres de progression, l'élève peut avoir une vision d'ensemble del'état d'avan
ement de ses révisions pour la matière donnée.Après avoir séle
tionné son thème, l'élève 
hoisit ensuite parmi trois types de travaux, 
onte-nant des entités pédagogiques appelées items (
f. �g. 3.3). Chaque type est symbolisé par unpi
togramme :
 points de 
ours : Les items 
onstituent des rappels de 
ours et sont validés par des testsd'appli
ation dire
te du 
ours.4 savoir-faire : Les items représentent les méthodes utiles à 
onnaître pour une bonne uti-lisation des notions de 
ours. C'est la vision pratique du 
ours. Ces items 
onstituent unepasserelle entre les items de 
ours et les exer
i
es.2 exer
i
es intera
tifs : Les items 
omprennent plusieurs étapes et sont 
orrigés au furet à mesure que l'élève avan
e. Paras
hool propose un 
hoix très varié d'animationsintera
tives qui permettent à l'élève de valider ses 
onnaissan
es de manière ludique :� réponses à trous,� séquen
es à produ
tion,18



3.2. Le logi
iel de soutien s
olaire

Fig. 3.1 � Ensemble des matières a

essibles par l'élève.

Fig. 3.2 � Ensemble des thèmes présents dans le 
ursus Mathématiques 6ème. 19



Chapitre 3. Contexte de Paras
hool

Fig. 3.3 � Ensemble des items pour le thème 377 : Nombres dé
imaux (é
riture, 
omparai-son). � QCM 
ommentés,� exer
i
es de type glissé-déposé,� tableaux des possibles,� exer
i
es à données aléatoires,� . . .L'élève 
hoisit don
 un type de travail (par exemple le 
ours) puis un item de 
ours (parexemple L'é
riture dé
imale d'un nombre). La �gure 3.4 donne un aperçu de la leçon expliquantaussi bien la stru
ture d'une é
riture dé
imale que les termes asso
iés.Chaque item se termine sous la forme d'une validation intera
tive (
f. �gure 3.5), la plupartdu temps sous forme de questionnaire à 
hoix multiples (QCM).Le logi
iel de Paras
hool se fonde sur le 
omportementalisme (
f. se
tion 2.2.2) : le résultatde l'exer
i
e traité est tout de suite a�
hé (
f. �gure 3.5). En 
as d'erreur, la remédiation opère,en a�
hant les points de 
onnaissan
e mal assimilés. Cette philosophie d'apprentissage a étépréférée, 
ar elle est mieux adaptée à l'enseignement assisté par ordinateur, par opposition au
onstru
tivisme (
f. se
tion 2.2.1).3.2.2 Intera
tivité du logi
ielLa so
iété Paras
hool a fondé son savoir-faire sur une grande intera
tivité au sein de sesa
tivités pédagogiques. Elle a utilisé la te
hnologie propriétaire Ma
romedia Flash a�n d'ob-tenir des animations très intera
tives. Cette intera
tivité permet de faire davantage 
ontribuerl'élève, qui a l'impression de parti
iper à des expérien
es en dire
t. L'aspe
t théorique est ainsi20



3.2. Le logi
iel de soutien s
olaire

Fig. 3.4 � Cours sur l'é
riture dé
imale d'un nombre.

Fig. 3.5 � Exemple de question sur l'item É
riture dé
imale d'un nombre. 21



Chapitre 3. Contexte de Paras
hool

Fig. 3.6 � Exemple d'intera
tivité Flash.atténuer au pro�t de l'aspe
t pratique et ludique de l'apprentissage. Par exemple, dans la �-gure 3.6, l'élève doit 
onstruire l'axe de symétrie du triangle, en utilisant les outils 
lassiques degéométrie, qui se manipulent 
omme leur équivalent réel.Cette intera
tivité peut sus
iter de l'attrait de la part des étudiants. Comme de tels itemssont repérés par un petit pi
togramme Flash (
f �g. 3.3), les élèves peuvent don
 fa
ilementorienter leurs 
hoix pédagogiques vers 
es éléments 
ertes édu
atifs mais surtout ludiques. Laquestion est alors :� Est-
e que le pi
togramme Flash in�uen
e les 
hoix des élèves ?Sur le site de Paras
hool, à peu près 30% des items sont des animations de type Flash(1 857 items de type Flash pour 6 787 items au total). Le plus souvent, 
es animations sontdu type savoir-faire. Au vu des statistiques, il y a, en moyenne, à peu près 189 passages sur desitems de type Flash et 249 passages sur les items 
lassiques. Au �nal, les élèves ne préfèrent pasfor
ément les animations intera
tives. Les navigations ne semblent don
 pas être biaisées par lepi
togramme Flash.3.2.3 Analyse des résultats et système de remédiationLe résultat est analysé et 
ommenté (
f. �g 3.7). En 
as de réussite, l'élève a la possibilité derevenir sur les di�érents menus pour 
hoisir le pro
hain item qu'il va e�e
tuer, sans 
ontraintede thème, de 
ursus ou de matière. En 
as d'é
he
, la remédiation (
f. se
tion 2.3.3) opère . . .Il faut savoir que 
haque test d'item est 
onçu 
omme un assemblage de questions de typeQCM, en
haînement, exer
i
e à trous, exer
i
e intera
tif, . . . Chaque question a pour but devalider un élément de 
onnaissan
e. Ainsi, un é
he
 signi�e que l'élève n'a pas bien assimilél'élément 
on
erné.Un système de remédiation a don
 été mis en pla
e au sein du logi
iel Paras
hool. À22



3.2. Le logi
iel de soutien s
olaire

Fig. 3.7 � Analyse à la �n d'un test.

Fig. 3.8 � Remédiation.
23



Chapitre 3. Contexte de Paras
hool
haque 
réation de question, le professeur-
on
epteur a la possibilité de relier la question à unitem de 
ours, 
orrespondant à l'élément de 
onnaissan
e que doit posséder l'élève. Ainsi, aprèsanalyse des réponses fausses, le système peut déte
ter les points de 
onnaissan
e défe
tueux etles a�
her à l'élève a�n qu'il aille 
ombler ses la
unes.Sur la 
apture d'é
ran 3.8, la partie remédiation a été entourée. Elle apparaît juste aprèsl'analyse du résultat de l'élève sur l'item en 
ours.Remarque : Si l'élève valide l'exer
i
e (
'est-à-dire s'il obtient plus de 60% de réussite), laremédiation ne s'a�
he pas. Il faut savoir que la remédiation n'est pas systématique (
f.�g 3.7).3.2.4 Évaluation par bulletin

Fig. 3.9 � Bulletin.Sur le logi
iel de Paras
hool, les élèves ont la possibilité de visualiser leur progrès au seindu site de soutien. La �gure 3.9 donne un aperçu du bulletin de l'élève, 
'est-à-dire le ré
apitulatifde tous les items e�e
tués. L'élève peut ainsi juger de son état d'avan
ement dans tous les thèmesqu'il a 
ommen
é à étudier. Il visualise aussi ses derniers résultats sur les di�érents items.Remarque : Au
une 
ontrainte n'a été imposée sur le fait de refaire plusieurs fois un mêmeitem. D'ailleurs à peu près 30% des items ont été refaits au moins une fois (308 873 itemsont été e�e
tués au moins 2 fois sur 1 035 794 items e�e
tués au total). Ces élèves refontles exer
i
es jusqu'à 
e qu'ils soient validés. Ce 
omportement autorisé par le système faitentièrement partie du pro
essus d'apprentissage. Pour le bulletin, le système ne 
onserve
omme résultat3 que le dernier résultat obtenu. Ainsi si un élève é
houe sur un item qu'il3Le résultat de tous les élèves sur tous les items est 
onservé en base.24



3.2. Le logi
iel de soutien s
olaireavait déjà validé auparavant, il doit le valider de nouveau pour qu'il soit 
onsidéré 
ommevalidé.Il est intéressant de noter que dans le bulletin, au
une note n'est a�
hée, ainsi qu'au
ungraphe d'évolution. Le bulletin est un simple ré
apitulatif des items e�e
tués par l'élève. En fait
'est un 
hoix politique de la part de l'équipe pédagogique. L'enfant ne doit pas être jugé, don
il ne doit pas être noté. En prin
ipe, les élèves qui viennent utiliser la plate-forme de soutiensont plut�t en di�
ulté par rapport au système édu
atif. L'équipe pédagogique ne veut don
 pasbriser la motivation de l'élève ave
 des notes en dessous de la moyenne. Cette politique a desin�uen
es sur le système de notation automatique mis en pla
e par la suite.3.2.5 Suivi des élèves par un tuteurL'élève-utilisateur, 
omme dans tout système d'EAO, se retrouve seul fa
e à son ordinateur.Pour ne pas perdre des élèves motivés et essayer de 
onserver le lien élève-professeur, une perma-nen
e de professeurs a été mise en pla
e, a�n de répondre aux questions des élèves à propos dusite de soutien et des di�érents tests. Ce retour des élèves permet en plus de déte
ter d'éventuelleserreurs sur les items.

Fig. 3.10 � Plan de travail.Si l'élève ne se sent pas assez soutenu, il a la possibilité de 
hoisir une option tutorat quilui permet de se faire suivre par un professeur. Ce dernier suit l'évolution de l'élève, déte
te sesmanques et lui �xe un plan de travail. Ce plan de travail (
f. �g. 3.10) est tout simplement unprogramme d'items que l'élève doit suivre. C'est le tuteur qui dé
ide d'ajouter 
ertains items auprogramme de l'élève et 
'est à 
e dernier de valider 
es items pour les enlever du plan de travail.25



Chapitre 3. Contexte de Paras
hoolRemarque : Pour l'instant, le tuteur se 
ontente d'ajouter des items dans le plan de travailsans �xer d'é
héan
es. Les élèves ont don
 un temps in�ni pour valider leur exer
i
es. En�xant une date de �n, les élèves auraient l'obligation de valider les items avant la datebutoir, sauf qu'au
un système de pénalité ou de motivation n'a été développé. À partir delà, rien, à part le tuteur, ne pousse les utilisateurs à valider les exer
i
es.3.3 Navigations possibles sur le site de soutien

Fig. 3.11 � An
ienne interfa
e : analyse à la �n d'un item.La 
apture d'é
ran 3.11 permet de donner un aperçu de l'an
ienne4 interfa
e et surtout desdeux types de navigations a

essibles à l'élève :1. Navigation Libre : C'est l'élève qui est maître de ses 
hoix pédagogiques.2. Navigation Guidée : L'élève suit les 
onseils des professeurs.3.3.1 Navigation LibreC'est le mode de navigation 
lassique sur un site Internet. Au
une 
ontrainte n'est �xée surle par
ours des élèves. Ce sont 
es derniers qui dé
ident de l'en
haînement des items à valider.Toutes les étapes de 
e type de navigation ont déjà été dé
rites dans la se
tion 3.2.1.Comme l'élève est livré à lui-même et qu'il manque d'expertise au niveau pédagogique, Pa-ras
hool a dé
idé de mettre en pla
e un deuxième type de navigation � la navigation guidée� pour diriger les élèves vers les bons obje
tifs pédagogiques.4Avant le début de 
ette thèse.26



3.4. Desiderata en terme de navigation3.3.2 Navigation Guidée

Fig. 3.12 � An
ienne interfa
e : Mode guidé.C'était, en fait, une fon
tionnalité nouvelle au début de l'année 2003, qui a laissé maintenantla pla
e au système de suggestions par �Hommilière�, dé
rite au 
hapitre 5. Elle se présentait sousla forme d'une petite télévision qui o�rait à l'élève une séle
tion ordonnée d'items, prédé�nie parl'équipe pédagogique (
f. �g. 3.12). Elle permettait ainsi de guider intera
tivement les élèves lelong d'un 
hemin (une suite d'items) déterministe.A�n d'améliorer le 
ara
tère statique de 
e système de suggestions, l'équipe pédagogique adé
idé de mettre en pla
e un programme de re
her
he, a�n d'obtenir un système de suggestionsintelligent.3.4 Desiderata en terme de navigationParas
hool 
her
hait don
 une te
hnique pour rendre son site plus attrayant et plus e�
a
edu point de vue pédagogique. Un module d'�intelligen
e arti�
ielle� devait être mis en pla
e, a�nque la navigation sur le site devienne dynamique. L'obje
tif est double :� Tout d'abord, il faut que le système sa
he présenter un 
ontenu adapté à 
ha
un en fon
tionde ses parti
ularités et de 
e que l'expérien
e 
olle
tive a montré.� Ensuite, le système doit 
onstituer un outil de véri�
ation du 
ontenu pédagogique pourpermettre aux professeurs de mieux 
omprendre les résultats des élèves. Par voie de 
onsé-quen
e, il doit mettre à l'épreuve le 
hemin pédagogique proposé par les professeurs etfaire émerger de nouveaux 
hemins auxquels ils n'auraient pas pensé. Le système doit se
ontenter de mettre en lumière des informations que l'équipe pédagogique peut dé
ider ounon d'utiliser. 27



Chapitre 3. Contexte de Paras
hool3.5 Con
lusionCe 
hapitre a permis de donner un aperçu du fon
tionnement du logi
iel de soutien de Pa-ras
hool. Ave
 l'intera
tivité et les di�érents types d'exer
i
es, Paras
hool s'est doté d'unlogi
iel pédagogique e�
a
e.Pour 
ombler l'absen
e de professeur au 
�té de l'élève, une permanen
e a été mise en pla
epour répondre aux questions des étudiants. En autre, un système de tutorat permet à l'élèved'obtenir une assistan
e plus personnalisée. Mais le plus gros défaut du système est que lesélèves naviguent sur le site de soutien sans être véritablement 
onseillés.Un embryon de système guidé avait été mis en pla
e dans 
e but. Mais 
e dernier avait un
ara
tère trop déterministe aux yeux de l'équipe pédagogique, d'où le projet de re
her
he ave
 lelaboratoire LIL de Calais et l'équipe Complex de l'INRIA Ro
quen
ourt, dé
rit dans 
ette thèse.Le but est d'obtenir un ITS devant guider de manière adaptative les élèves au milieu du 
ontenupédagogique de Paras
hool.

28



Chapitre 4L'Optimisation par Colonies de Fourmisappliquée à l'e-learningCe 
hapitre présente tout d'abord le 
ontexte de l'optimisation,puis se fo
alise sur les heuristiques d'Optimisation par Colonie deFourmis (OCF). Ces algorithmes s'inspirent des 
omportements
olle
tifs de dép�t et de suivi de piste observés dans les 
olonies defourmis. Une 
olonie d'agents simples (les fourmis) 
ommuniquentindire
tement via des modi�
ations dynamiques de leur environne-ment (les pistes de phéromone) et 
onstruisent ainsi une solutionà un problème, en s'appuyant sur leur expérien
e 
olle
tive.Ce paradigme est appliqué au site de soutien de Paras
hoolpour en tirer les avantages d'adaptabilité, de robustesse et d'émer-gen
e de nouvelles solutions. Après la des
ription des di�érentesphases de la mise en servi
e e�e
tive, une analyse �ne des pre-miers résultats est faite, a�n d'en tirer des 
on
lusions sur le 
om-portement du système dans un environnement pédagogique, et demettre au point l'optimisation par Hommilière dé
rite dans le 
ha-pitre suivant. Une armée de fourmis peut triompher d'un serpent venimeuxProverbe 
hinois4.1 Fourmilières et Optimisation par Colonies de Fourmis4.1.1 Contexte de l'optimisationProblèmes d'optimisationUn problème d'optimisation est un problème où le but est de trouver une solution s appar-tenant à un ensemble de solutions S. Pour évaluer 
haque solution s, une fon
tion de 
oût f estutilisée. L'obje
tif est de maximiser ou de minimiser le 
oût f(s) sur un ensemble de dé�nitiongénéralement �ni ou dénombrable. Tous les problèmes d'optimisation n'ont pas le même degréde di�
ulté, 
elui-
i étant surtout lié à la dimension de l'espa
e de re
her
he et au �paysage� dela fon
tion à optimiser. 29



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learningEn 
omplexité algorithmique, il existe plusieures 
lasses de 
omplexité, dont parmi elles setrouvent :La 
lasse P : Ce sont des problèmes qui admettent 
omme solution des algorithmes en tempsborné par un polynome de la taille du problème.La 
lasse NP : Ce sont des problèmes pour lesquels au
un algorithme, qui ne soit pas de 
om-plexité �exponentielle,� n'a pu être trouvé, mais pour lesquels une solution donnée peutêtre véri�ée en temps polynomial. Il existe un sous-ensemble de la 
lasse NP, les problèmesNP-
omplets, qui ont la 
ara
téristique de pouvoir tous se transformer l'un en l'autre. Cette
ara
téristique implique que si quelqu'un peut trouver une solution polynomiale pour l'und'entre eux, ils seraient tous de la 
lasse P. Les autres n'ont pas 
e statut, 
ar au
unerédu
tion vers un autre problème NP-
omplet n'a pu être trouvée.De manière transverse à 
es 
lasses, il existe plusieurs types de problèmes d'optimisation :� les problèmes dis
rets ave
 des solutions 
ombinatoires.� les problèmes de type 
ontinu ave
 des solutions réelles ou 
omplexes : les problèmes dé-rivables, non dérivables, unimodaux (re
her
he de l'optimum global), multimodaux (re-
her
he des meilleurs optima globaux/lo
aux), . . .Remarque : Une fois le domaine de dé�nition et les 
ontraintes éventuelles déterminées, lesproblèmes 
ontinus deviennent aussi dis
rets, 
ar la représentation des nombres en ma
hineest dis
rète (pré
ision limitée).Algorithmes d'optimisationPour tenter d'apporter une solution à tous 
es types de problèmes, de nombreux algorithmesd'optimisation ont été développés. Malheureusement, il n'existe pas de meilleur algorithme d'op-timisation en terme de performan
es, 
'est-à-dire au niveau de la qualité des résultats et dutemps de 
al
ul, indépendamment du problème 
onsidéré [Wol97℄. Ainsi, pour 
haque problèmetraité, il faut trouver l'algorithme d'optimisation le plus adapté.Il existe plusieurs 
lasses d'algorithmes d'optimisation :Les algorithmes déterministes : Ces algorithmes se 
ara
térisent par une 
onvergen
e rapideet un 
oût 
al
ulatoire réduit. Mais 
es algorithmes sont souvent piégés dans le premieroptimum qu'ils ren
ontrent. De plus la taille de l'espa
e de re
her
he peut devenir un sérieuxhandi
ap.Les algorithmes d'approximation : Ces algorithmes 
al
ulent une solution approximatived'un problème en un temps raisonable (en général polynomial), mais ils se di�éren
ientdes autres appro
hes par le fait qu'ils garantissent une pré
ision donnée, qui peut êtredémontrée.Les algorithmes sto
hastiques : La dé�nition 
lassique des algorithmes en fait des pro
essusde 
al
ul déterministes : ave
 les mêmes données, un algorithme exé
utera toujours lamême suite d'opérations. Cependant, l'hypothèse de déterminisme est restri
tive, voire
ontraignante. L'idée est d'utiliser des fon
tions basée sur l'aléatoire pour par
ourir de trèsgrands espa
es de re
her
he de manière non systématique.Les heuristiques : Ces algorithmes appartiennent à une sous-
lasse des algorithmes sto
has-tiques. Dans le 
as d'un espa
e de re
her
he vaste, toutes les 
ombinaisons ne peuvent êtreessayées et, dans 
ertains 
as, 
ertains 
hoix stratégiques peuvent être faits. Ces 
hoix, géné-ralement très dépendants du problème traité, 
onstituent 
e qu'on appelle une heuristique.30



4.1. Fourmilières et Optimisation par Colonies de FourmisLe but d'une heuristique est don
 de ne pas essayer toutes les 
ombinaisons possibles avantde trouver 
elle qui répond au problème, a�n de trouver une solution appro
hée 
onvenable(qui peut être exa
te dans 
ertains 
as) dans un temps raisonnable.Ces méthodes appro
hées se 
ara
térisent par la simpli
ité et la rapidité de mise en oeuvre.Les heuristiques sont généralement :� itératives (un même s
héma de re
her
he est appliqué plusieurs fois au 
ours de l'opti-misation),� dire
tes (elles n'utilisent pas l'information du gradient pour le 
al
ul de la fon
tion d'éva-luation) et� spé
ialisées sur un problème parti
ulier.Du fait de 
es 
ara
téristiques, leur prin
ipal attrait est la 
apa
ité d'éviter les optimalo
aux, soit en a

eptant une dégradation de la fon
tion d'évaluation au 
ours de leurévolution, soit en utilisant un ensemble de solutions 
omme méthode de re
her
he.Souvent inspirées d'analogies ave
 la réalité (physique, biologie, éthologie, . . .), elles sontgénéralement 
onçues au départ pour des problèmes dis
rets, mais peuvent faire l'objetd'adaptations pour des problèmes 
ontinus.Les métaheuristiques : Les métaheuristiques sont des heuristiques, hybridées ave
 une heu-ristique se
ondaire pour servir de re
her
he lo
ale. Le terme méta est pris au sens où lesalgorithmes peuvent regrouper plusieurs heuristiques. Cette dé�nition est essentiellementprésente dans la littérature 
on
ernant les algorithmes évolutionnaires, où elle est utiliséepour désigner une spé
ialisation.Remarque : Une terminologie légèrement di�érente 
onsidère que les métaheuristiquessont des heuristiques génériques pouvant optimiser une large gamme de problèmesdi�érents, sans né
essiter de 
hangements profonds dans l'algorithme employé.Dans notre 
ontexte, il existe, notamment, la sous-bran
he des métaheuristiques 
on
ur-rentes. Dans la 
on
urren
e (ou 
o-évolution), 
haque algorithme utilise une série d'agents
oopérants ensembles, pour atteindre une solution appro
hée au problème.4.1.2 Optimisation 
hez les inse
tes so
iauxIntelligen
e 
olle
tive naturelleL'intelligen
e 
olle
tive s'observe prin
ipalement 
hez les inse
tes so
iaux (fourmis, termites,abeilles), les animaux se déplaçant en formation (oiseaux migrateurs, ban
s de poissons, trou-peaux d'herbivores) et, un peu moins, 
hez les mammifères so
iaux 
hassant en meute (loups,hyènes). Les points 
ommuns de 
es di�érentes espè
es permettent de dé�nir les prin
ipales
ara
téristiques de l'intelligen
e 
olle
tive :� leur for
e vient du fait qu'ils vivent, se dépla
ent et 
hassent en groupe,� ils 
ommuniquent de manière lo
ale (grognement, phéromones, attitudes), et� la 
oordination du groupe est impli
ite et dépend uniquement de règles 
omportementalestrès simples au niveau individuel.Voi
i quelques exemples de 
omportements intelligents et de phénomènes d'auto-organisationau sein de 
olonies naturelles.� Une fourmilière est 
apable de trouver dynamiquement en trois dimensions, malgré lesobsta
les et la nature variable de l'environnement, un 
hemin optimal vers un ou plusieurspoints de nourriture. 31



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learning� Les fourmis Atta 
oupent des feuilles d'arbres et organisent des 
hemins pour ramener lesfeuilles à la fourmillière.� Les fourmis oe
ophyllia 
onstruisent des ponts ave
 leur 
orps.� Les fourmis E
yton organisent des raids de 
hasse 
omportant parfois jusqu'à 200 000individus.� Les termites aboutissent à la 
onstru
tion de termitières de plusieurs mètres de hauteur àl'ar
hite
ture quasi-optimale.� Les abeilles 
on
oivent des nids aux alvéoles parfaitement hexagonales.� Les oies sauvages, pour pouvoir par
ourir de longues distan
es dans des 
onditions parfoisdi�
iles, adoptent des formations en V qui leur permettent d'allonger leur distan
e de volde près de 70%, en réduisant la résistan
e à l'air. Cela permet d'optimiser leur dépla
ementen terme d'énergie dépensée. Elles perdent un peu en vitesse, 
ar un seul oiseau vole 24%plus vite qu'en formation.La for
e d'une 
olonieLes inse
tes so
iaux en général ont développé des mé
anismes de 
ommuni
ation très éla-borés ([Mel98℄ pour les inse
tes so
iaux et [Bro96℄ pour les animaux en général). Douze typesde messages ont été di�éren
iés [Höl90℄ (l'alarme, l'entretien, la reprodu
tion, le marquage duterritoire, le re
rutement, . . .).Les phéromones sont à la base de la 
ommuni
ation de nombreuses espè
es et tout parti
u-lièrement des fourmis.Par exemple, lorsqu'elles ramènent de la nourriture, les ouvrières déposent des tra
es 
hi-miques sur leur 
hemin pour pouvoir retrouver le 
hemin de la sour
e de nourriture, mais aussipour pouvoir retrouver plus rapidement le 
hemin de la fourmilière. Mais 
omme l'informationest rela
hée dans l'environnement, elle peut être exploitée par leurs 
ongénères pour identi�erl'empla
ement de la sour
e.Un autre exemple de 
ommuni
ation 
himique est le dé
len
hement des alarmes quand le nidest attaqué, a�n de mobiliser un grand nombre d'individus pour la défense de la 
olonie.Comme l'utilisation et l'é
hange des phéromones se fait, la plupart du temps, indire
tement5,en modi�ant l�environnement6, on parle de stigmergie. Ce terme a été introduit par Grassé[Gra59℄ à propos des mé
anismes 
olle
tifs de 
onstru
tion du nid 
hez les termites.Un 
as emblématiquePour mieux 
omprendre le fon
tionnement des 
olonies de fourmis, prenons l'exemple tradi-tionnellement donné pour illustrer leur 
apa
ité à trouver des 
hemins optimaux. La �gure 4.1dé
rit une situation où il y a un nid où les fourmis vivent, et une sour
e de nourriture N, que lesfourmis doivent trouver et dont elles doivent ramener les provisions vers le nid.Il existe deux 
hemins possibles pour atteindre la sour
e : un long, un 
ourt. Les fourmisexplorent aléatoirement les deux. Lorsqu'elles trouvent la sour
e, elles se 
hargent de nourritureet retournent au nid en libérant des phéromones tout au long de leur 
hemin.Le 
hemin le plus 
ourt étant aussi le plus rapide, sa 
on
entration en phéromones augmenteplus vite à nombre de fourmis égal. Les fourmis, qui sont attirées par les tra
es 
himiques, sont5La 
ommuni
ation 
himique n'est pas indire
te dans tous les 
as, par exemple dans le 
as des phéromones deproximité, qui ne né
essitent pas de support. Ce 
as se retrouve pour les mé
anismes d'alarme ou de re
rutementà 
ourte distan
e.6Dans le 
as des fourmis, grâ
e au support du sol.32
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Fig. 4.1 � Un problème naturel typique : un nid, une sour
e de nourriture N et deux
hemins, un 
ourt, un long.très vite, par un phénomène de renfor
ement, en
ouragées à suivre le 
hemin le plus 
ourt. Le
hemin du nid à la sour
e a ainsi été optimisé.Ce fon
tionnement est déjà e�
a
e en soi mais il manque deux phénomènes essentiels pourqu'il soit tout à fait 
omplet :Évaporation des phéromones : Le premier phénomène est que les phéromones s'évaporentau 
ours temps, rendant ainsi leur tra
e éphémère : au bout d'un 
ertain temps, les 
heminsles moins utilisés �nissent par disparaître.Comportement aléatoire des fourmis : Le deuxième phénomène est qu'il arrive quelquefoisque des fourmis se trompent et s'é
artent du 
hemin de phéromone. Si, par 
han
e, unefourmi égarée trouve un 
hemin plus 
ourt, la tra
e de phéromone laissée derrière elle seraplus fraî
he, indiquant aux autres fourmis qu'il existe un 
hemin plus 
ourt pour a

éderà la nourriture. Ainsi, 
'est le mé
anisme d'erreur dans le suivi de tra
e de phéromonequi permet la dé
ouverte de ra

our
is, aboutissant à terme à l'établissement d'un 
heminoptimal entre fourmilière et nourriture.Ces deux mé
anismes 
ombinés permettent aux 
hemins établis de ne pas être statiques etde s'adapter aux modi�
ations de l'environnement. Supposons que seul le 
hemin le plus longsoit disponible (une brindille obstrue le 
hemin 
ourt). Les fourmis vont don
 l'utiliser et le
harger en phéromones. À un moment, le 
hemin 
ourt redevient disponible suite, par exemple,à un 
oup de vent qui aurait poussé la brindille. Comme les fourmis 
ommettent des erreurs, le
hemin plus 
ourt �nit par être retrouvé et, plus il est utilisé, moins le 
hemin le plus long estattrayant. Comme les phéromones s'évaporent, il n'y a pas d'a

umulation irréversible. Au boutd'un 
ertain temps, le 
hemin le plus 
ourt est retrouvé.Cet exemple illustre bien la façon dont les 
olonies de fourmis s'adaptent à un environne-ment 
hangeant : le 
omportement aléatoire permet la dé
ouverte de nouvelles solutions, tandisque les phéromones, asso
iées au phénomène d'évaporation, permettent l'émergen
e de solutionsoptimales au 
ours du temps.Pour que le mé
anisme d'optimisation puisse fon
tionner, il faut un nombre su�sant defourmis, pour pouvoir 
réer l'émergen
e de la solution et éviter la divergen
e de 
elle-
i fa
e aux
omportements aléatoires des fourmis. 33



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learning4.1.3 Algorithme standard d'optimisation par 
olonies de fourmisL'optimisation par 
olonies de fourmis est don
 une te
hnique d'optimisation biomimétiqueinspirée par un travail de biologistes [Den83℄, repris par des informati
iens [Moy88℄ et largementexploité et développé par Mar
o Dorigo et al. dans les années 90 [Col91a, Dor92℄.L'idée est de faire 
oopérer un grand nombre d'agents simples et lo
alisés en utilisant desphéromones laissées dans l'environnement à destination de leurs 
ongénères (
'est-à-dire un modede 
ommuni
ation indire
te). Ces deux 
omposantes forment la base de l'heuristique développéepar Dorigo.D'abord appliquée au problème du voyageur de 
ommer
e (voir 
i-dessous), l'optimisationpar 
olonies de fourmis a rapidement prouvé son e�
a
ité dans le 
adre de l'optimisation 
ombi-natoire en général et s'est montrée parti
ulièrement pro�table pour le problème du routage despaquets d'information dans les grands réseaux d'inter
onnexion. Ave
 sa s÷ur jumelle l'optimi-sation par essaims parti
ulaires [Ken01℄, elle forme aujourd'hui un domaine de re
her
he à partentière, l'intelligen
e en essaim ou �Swarm Intelligen
e� [Bon00, Ken01℄.4.1.4 Appli
ation au problème du voyageur de 
ommer
ePour illustrer la manière dont l'observation de 
olonies de fourmis réelles peut inspirer unalgorithme d'optimisation, nous montrons 
omment le problème du voyageur de 
ommer
e peutêtre résolu ave
 un algorithme à base de fourmis arti�
ielles [Col91a, Stü97a, Stü99℄.Le problème du voyageur de 
ommer
e 
onsiste à trouver un �
hemin hamiltonien� dans ungraphe 
omplètement 
onne
té. En d'autres termes, il s'agit, pour un voyageur de 
ommer
e, detrouver le 
hemin le plus 
ourt lui permettant de visiter, une et une seule fois, 
ha
une des nvilles de son se
teur. C'est sans doute le problème d'optimisation 
ombinatoire NP-
omplet leplus utilisé 
omme test pour les heuristiques.Les fourmis travaillent en parallèle pour tester les diverses solutions et au fur et à mesure,elles a

umulent des phéromones sur les meilleures arêtes trouvées.
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Fig. 4.2 � Arrivé à la ville i, notre voyageur de 
ommer
e (ou notre fourmi) doit 
hoisir laville suivante.Cha
une des fourmis de la 
olonie est pla
ée au hasard sur un des n÷uds du graphe. Cha
une
ommen
e alors sa tournée. Son trajet entre une ville Vi et une ville Vj (
f. �g. 4.2) dépend de :1. la liste des villes à visiter (non déjà visitées), qui dé�nit les mouvements possibles de lafourmi F lorsqu'elle est sur la ville i : JFi ,2. l'inverse de la distan
e entre les villes 1dij , appelée visibilité. Cette information statique estutilisée pour diriger le 
hoix des fourmis vers des villes pro
hes et34



4.1. Fourmilières et Optimisation par Colonies de Fourmis3. la quantité de phéromone �ij(t) déposée sur l'arête reliant les deux villes, appelée l'intensitéde la piste. Ce paramètre dé�nit l'attra
tivité d'une partie du trajet global et 
hange à
haque tournée d'une fourmi. C'est, en quelque sorte, une mémoire globale du système, quiévolue par apprentissage.La probabilité pour la fourmi F d'aller à la ville j en partant de la ville i prend la formesuivante [Bon99℄ : pFij(t) = 8>>><>>>: (�ij(t))�:(dij)��Xj2JFi (�ik(t))�:(dik)�� si j 2 JFi0 si j =2 JFi (4.1)Les paramètres � et � servent à régler l'importan
e relative de la visibilité et de l'intensitéde la piste.Après n itérations, lorsque toutes les fourmis ont 
onstruit un 
hemin 
omplet, 
ha
uned'elles 
al
ule la longueur totale par
ourue (somme des distan
es d'une ville à l'autre) et libèredes phéromones tout au long du 
hemin, en quantité inversement proportionnelle à la longueur :��Fij (t) = ( QLF (t) si (i; j) 2 TF (t)0 si (i; j) =2 TF (t) (4.2)où TF (t) est le trajet e�e
tué par la fourmi F à l'itération t, LF (t) la longueur de la tournéeet Q un paramètre �xé. Ainsi, plus le 
hemin est 
ourt, plus il est 
hargé en phéromones. Lapro
édure est alors itérée jusqu'à 
e que l'on obtienne une solution jugée a

eptable.On 
ontrebalan
e l'a

umulation des phéromones par une dé
roissan
e 
onstante des valeursdes arêtes à 
haque itération. La règle de mise à jour des phéromones sur les pistes est don
 :�ij(t+ 1) = (1� �):�ij(t) + mXF=1��Fij (t) (4.3)où m est le nombre de fourmis et � le taux d'évaporation.Le pseudo-
ode de l'algorithme est don
 le suivant :Algorithme 4.1.4 Algorithme de 
olonies de fourmis de base.Pour t = 1; : : : ; tmaxPour 
haque fourmi F = 1; : : : ;mChoisir une ville au hasardPour 
haque ville i non en
ore visitéeChoisir une ville j, dans la liste JFi des villes restantes, selonla probabilité donnée par la formule 4.1Fin PourDéposer une piste �Fij(t) sur le trajet TF (t) 
onformément à l'équation 4.2Fin PourÉvaporer les pistes selon la formule 4.3Fin PourCette exploration de l'espa
e de re
her
he a le mérite d'être e�
a
e et d'o�rir un 
ompromisentre :� l'exploitation de l'information apportée par la 
olle
tivité (les phéromones préalablementdéposées là où les fourmis ont intérêt à passer), 35



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learning� l'utilisation des heuristiques lo
ales (allons au plus près !) et� l'exploration aléatoire.Le système mis en pla
e sur Paras
hool, pour tenter d'optimiser le 
heminement des élèves,s'est dire
tement inspiré de 
et algorithme.4.1.5 Cara
téristiques d'un algorithme d'OCFDans [Dor03℄, les auteurs donnent une dé�nition d'un algorithme d'OCF, que l'on peut tra-duire 
omme suit :Une (méta)heuristique de 
olonie de fourmis est un pro
essus sto
hastique 
onstrui-sant une solution, en ajoutant des 
omposants aux solutions partielles. Ce pro
essusprend en 
ompte (i) une heuristique sur l'instan
e du problème (ii) des pistes de phé-romone 
hangeant dynamiquement pour re�éter l'expérien
e a
quise par les agents.Formalisation du problèmeLe problème est représenté par un jeu de solutions, une fon
tion d'évaluation a�e
tant unevaleur à 
haque solution et un jeu de 
ontraintes. Le but est de trouver l'optimum global de lafon
tion d'évaluation tout en satisfaisant les 
ontraintes. En supposant que les solutions peuventêtre 
onstruites par une séquen
e de 
omposants, les fourmis peuvent alors se dépla
er sur ungraphe, où les n÷uds sont les 
omposants. Le 
hemin ainsi obtenu 
onstitue une solution poten-tielle. Les règles de dépla
ement de la fourmi sont 
ontr�lées par le jeu de 
ontraintes (soit enempê
hant 
ertains dépla
ements, soit en les pénalisant). En dehors de 
es 
ontraintes, le pro-
essus sto
hastique peut intervenir dans les dépla
ements valides. Chaque fourmi dispose d'unemémoire pour sto
ker le trajet e�e
tué, d'un état initial et de 
onditions d'arrêt. Les fourmis sedépla
ent d'après une règle de dé
ision probabiliste en fon
tion des pistes de phéromone lo
ales,de l'état de la fourmi et des 
ontraintes du problème.Utilisation d'informations stigmergiquesLes phéromones sont importantes pour le bon déroulement des algorithmes de 
olonies defourmis. Il faut don
 bien analyser l'espa
e de re
her
he a�n d'implémenter au mieux les infor-mations stigmergiques pour obtenir les meilleures solutions.Les phéromones permettent de dé
rire en temps réel l'état de la re
her
he de la solution. Cesinformations sont modi�ées et partagées par stigmergie par toutes les fourmis. L'évaporation desphéromones permet de donner un 
ara
tère adaptatif à l'algorithme et de s'é
happer de minimalo
aux.En pratique, la méthode 
onsiste à multiplier les valeurs de phéromones par un taux dedé
roissan
e. Ce taux est situé entre 0 et 1. Si le taux est trop bas, les phéromones s'évaporenttrop vite, perdant par la même o

asion toute l'information stigmergique. Si le taux est trophaut, les phéromones ont plut�t tendan
e à s'a

umuler, faisant perdre au système sa 
apa
itéà s'adapter.Ainsi en ajoutant le pro
essus d'évaporation, l'information n'est 
onservée qu'un 
ertaintemps par l'environnement. Le système peut être vu alors 
omme une forme de mémoire adapta-tive [Tai98a, Tai98b℄, où la dynamique de l'information détermine le 
omportement du système.Au �nal, la 
ommuni
ation par phéromones présente les avantages et les in
onvénients sui-vants [Bon94℄ :- Avantages :36



4.1. Fourmilières et Optimisation par Colonies de FourmisÆ L'utilisation de di�érents types de molé
ules permet de fournir des informations qualita-tives.Æ La stabilité du signal, pour une molé
ule peu volatile, permet d'assurer une 
ertaine per-manen
e.- In
onvénients :Æ Elle n'o�re que peu d'informations sur la dire
tion.Æ Sa propagation est relativement lente et elle est peu adaptée pour la transmission de mes-sages urgents ou pour l'intégration de deux stimulations su

essives sous une forme tem-porelle.Dilemme de la re
her
he d'une solutionPour qu'une heuristique fon
tionne bien, il faut qu'elle trouve le bon 
ompromis entre deuxphénomènes :- La diversi�
ation : Elle permet l'exploration de l'espa
e de re
her
he. L'idée est de rajou-ter des fon
tions aléatoires dans l'algorithme pour aller 
her
her de nouvelles solutions.- L'intensi�
ation : Elle permet l'exploitation de l'information disponible. Le but est d'amé-liorer lo
alement une solution donnée, a�n d'obtenir l'optimum lo
al.Dans les algorithmes d'OCF, il existe, 
omme dans la plupart des 
as, plusieurs façons degérer le 
ompromis. Dans le 
as du problème du voyageur de 
ommer
e (
f. se
tion 4.1.4), lesdeux paramètres � et � permettent de régler l'in�uen
e relative des pistes de phéromone et del'information de visibilité. Plus la valeur de � sera élevée, plus l'intensi�
ation sera importante,
ar plus les pistes auront une in�uen
e sur le 
hoix des fourmis. À l'inverse, plus � sera faible,plus la diversi�
ation sera forte, 
ar les fourmis ne seront pas attiré par les pistes. Le paramètre� agit de façon similaire.Le réglage peut également se faire sur la gestion des pistes de phéromone. Par exemple,l'emploi de stratégies élitistes (les meilleures solutions 
ontribuent davantage aux pistes[Dor96℄)favorise l'intensi�
ation, alors qu'une réinitialisation de l'ensemble des pistes favorise l'exploration[Stü97b, Stü00℄.Ce 
hoix diversi�
ation/intensi�
ation peut s'e�e
tuer de manière statique en utilisant une
onnaissan
e a priori du problème, ou de manière dynamique, en laissant le système dé
ider dumeilleur réglage à 
haque pas de temps.Amélioration par une re
her
he lo
alePour améliorer l'e�
a
ité d'une heuristique, il est 
ourant de l'hybrider ave
 un algorithmede re
her
he lo
ale, a�n d'optimiser les solutions trouvées. Elle devient alors une métaheuris-tique. Dans le 
as des algorithmes d'OCF, l'optimisation est faite juste avant la mise à jour despistes de phéromone. Une autre possibilité est d'ajouter plus de 
onnaissan
e dans l'heuristiquelo
ale. L'emploi de deux méthodes se traduit souvent par une augmentation du temps de 
al
ul.Si la re
her
he lo
ale optimise la solution de façon plus dire
te, l'utilisation d'une heuristiquepertinente est sûrement plus naturelle pour utiliser les informations du problème.Parallélisme et Optimisation par Colonies de FourmisDe par sa stru
ture, l'OCF 
omporte un parallélisme intrinsèque, 
ar les intera
tions pourobtenir une solution se font de manière indire
te. En e�et, 
haque fourmi n'utilise que des infor-mations lo
ales (les phéromones). Il est don
 fa
ile de paralléliser l'algorithme. 37



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learningPlusieurs propositions ont été faites pour paralléliser l'OCF. Par exemple, dans [Rou99,Tal99℄, un pro
essus est a�e
té à 
haque fourmi et un pro
essus maître a pour but d'initialiser,de syn
hroniser toutes les fourmis et de sto
ker les phéromones ainsi que la meilleure solution.Ainsi, le pro
essus asso
ié à 
haque fourmi 
onstruit une solution et l'optimise suivant une re-
her
he lo
ale. Il faut faire attention au volume de 
ommuni
ations qui peut nuire à l'e�
a
itéde la parallélisation notamment dans une implémentation syn
hrone [Bul97℄.Convergen
e de l'algorithmeSi, dans 
ertains 
as, la 
onvergen
e d'un algorithme de 
olonies de fourmis est assurée (
asdes Graph-Based Ant Systems (GBAS), où la 
onvergen
e a été prouvée [Gut00, Gut02℄), leproblème reste entier en 
e qui 
on
erne la 
onvergen
e d'un algorithme d'OCF quel
onque. Ladi�éren
e entre GBAS et l'algorithme d'OCF de base se situe au niveau de la mise à jour despistes de phéromone, qui n'est permise que si une meilleure solution est trouvée.4.1.6 Diverses appli
ationsVoi
i quelques appli
ations des algorithmes d'OCF, pour lesquelles le paradigme s'est montrée�
a
e :Le routage sur réseau : L'idée est d'optimiser la quantité et la qualité des informations trans-mises sur un réseau de type internet, en utilisant des agents-fourmis pour le routage desdonnées [DiC97, DiC98b, DiC98a℄.Le ramassage d'objets : Goss et Deneubourg [Gos91℄ montrent par des simulations 
ommentun groupe de robots simples peut naviguer dans un espa
e in
onnu, sans 
arte, re
onnais-san
e visuelle ou points de repère, pour ramasser des objets dispersés et les ramener aupoint 
entral.L'auto-organisation spatiale des robots : Elle a été étudiée dans [Uns℄ où les robots sepla
ent les uns par rapport aux autres en formant plusieurs 
on�gurations.L'auto-assemblage de stru
ture : les 
apa
ités de 
onstru
tion des inse
tes so
iaux ont étéexploitées en robotique, notamment par l'auto-assemblage de stru
tures [Bon99℄.L'a�e
tation quadratique : L'obje
tif du problème est de pla
er n unités de produ
tion surn empla
ements dont les distan
es sont 
onnues, ainsi que les �ux entre 
haque unité deprodu
tion, a�n de minimiser le 
oût total des transferts entre unités de produ
tion [Stü00℄.4.2 Appli
ation au logi
iel de Paras
hoolL'idée était don
 de voir si l'algorithme pouvait s'appliquer au 
adre de Paras
hool et sil'émergen
e d'une solution pédagogique était possible.Stru
ture de grapheLe logi
iel Paras
hool a été implémenté pour une utilisation via internet. Il emploie don
des pages et des liens hypertextes formant, en gros, une stru
ture d'arbre, dont la page d'a

ueilétait la ra
ine.L'idée a été de modi�er très légèrement l'arbre, en une stru
ture de graphe, où seulement7 lesitems 
onstituent des noeuds. Un ar
 du graphe est 
onstruit ou mis à jour lorsqu'un élève saute87
'est-à-dire que les autres pages sont é
artées.8quels que soient les pages html par
ourues par l'élève entre 
es deux items.38



4.2. Appli
ation au logi
iel de Paras
hoold'un item à un autre. Dans un environnement de graphe, les fourmis ont de grandes dispositionsadaptatives, en se dépla
ant à la re
her
he du 
hemin optimal. Pour Paras
hool, 
et optimumest l'en
haînement d'items sur lequel l'élève maximise son apprentissage.Un nombre su�sant d'utilisateurs
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Fig. 4.3 � Nombre de passages au 
ours de l'année.Un autre avantage du système Paras
hool est le très grand nombre d'élèves amenés àutiliser le logi
iel (250 000). Cette grande quantité permet � 
e qui est quasiment9 un 
asunique � de 
onsidérer 
haque utilisateur 
omme une fourmi virtuelle.Dans le 
as habituel, on a re
ours à un grand nombre de fourmis arti�
ielles dont il fautessayer de modéliser le 
omportement, 
e qui pose bien sûr le problème de trouver une bonnemodélisation du 
omportement.Il est don
 possible d'envisager d'asso
ier bije
tivement une fourmi à un élève, ave
 l'es-poir de voir apparaître dans le logi
iel Paras
hool des 
omportements d'émergen
e et d'auto-organisation.La �gure 4.3 montre la répartition annuelle du passage journalier sur le site de Paras
hool.Cette véri�
ation a posteriori permet de voir que le site est utilisé par plusieurs 
entaines d'élèvespar jour, 
e qui permet d'assurer un nombre de passages su�sant pour espérer que des 
heminsintéressants émergent.Comportement aléatoireUne fois que l'élève vient de terminer un item et que le résultat est a�
hé, il lui est proposéde revenir librement à la liste d'exer
i
es du thème a
tuel.Cette navigation libre permet à l'utilisateur de ne pas se restreindre aux propositions faitespar le système et don
 de pouvoir 
hoisir son propre en
haînement d'items. Cet en
haînement
rée, le 
as é
héant, un nouvel ar
 reliant deux items dans le système.9Dans [Lab03℄, l'appli
ation d'orientation d'utilisateurs sur le par
ours de site web asso
ie aussi les utilisateursà des fourmis virtuelles. 39



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learning4.2.1 Utilisation de Phéromones, '+ et '�Prin
ipeDans le paradigme d'OCF, les informations sont sto
kées sous forme de phéromones sur
haque ar
. À partir des informations que le système 
olle
te, l'algorithme 
al
ule une valeurd'évaluation ou de �tness pour 
haque ar
, dans le but de dire si un ar
 est bon ou non.Ces informations sur la valeur d'un ar
 sont globales pour tous les élèves. L'équipe pédago-gique doit les surveiller, pour éviter toute divergen
e du système, en modi�ant les paramètres deréglage de l'algorithme.Les phéromones 
onstituent l'essen
e même de tout système fondé sur la théorie des 
oloniesde fourmis. L'heuristique est 
apable de fon
tionner juste ave
 
es informations stigmergiques.Tout ajout d'autres paramètres n'est le fruit que d'une adaptation spé
i�que au système Para-s
hool.Prise en 
ompte du su

ès et et de l'é
he
Dans la nature, les phéromones sont des informations déposées par les fourmis pour aiderleurs 
ons÷urs à trouver leur route a�n d'optimiser les 
hemins menant à la nourriture.Chez les étudiants, les phéromones sont les informations stigmergiques qui vont aider lesautres élèves à se dépla
er dans l'environnement pédagogique, a�n d'optimiser leur apprentissage.� Comment quanti�er le progrès d'un élève ?Les phéromones symbolisent le résultat de l'élève sur l'exer
i
e. Si 
e dernier réussit, il déposedes phéromones sur le 
hemin (ou l'ar
) par
ouru pour indiquer que la réussite y est probable.Si, par 
ontre, l'élève a é
houé, le système ne dépose pas de phéromones. Or, le fait qu'unar
 ne soit pas emprunté di�ère du fait qu'un ar
 mène vers l'é
he
. Pour di�éren
ier les deux
as, une deuxième phéromone a été utilisée pour représenter un é
he
.Ainsi en fon
tion du résultat sur l'item, le système dépose une quantité � d'un des deux typesde phéromones :� '+ pour les phéromones symbolisant le su

ès et� '� pour l'é
he
.Remarque : Pour l'instant le système ne propose qu'un su

ès ou un é
he
 sur un exer
i
e(validé ou non). Un exer
i
e est validé si le s
ore s de l'élève est supérieur à 60%. Mais
ela dépend beau
oup de la 
onstitution de l'exer
i
e. Il peut être fait d'une vingtaine dequestions 
omme d'un seul test. Pour le moment, seul le résultat �nal (validé ou non) est
onservé et le dép�t de phéromones est dire
tement relié à la validation de l'item. Une amé-lioration possible est de 
orréler le s
ore de l'élève au dép�t de phéromones. Ainsi, si s estle s
ore de l'élève en pour
entage, alors �s=100 phéromones de su

ès '+ et �(100�s)=100phéromones d'é
he
 '� peuvent être déposées sur l'ar
, permettant de rendre 
ompte plus�nement du résultat des élèves sur 
elui-
i.Pour proposer une suite �intelligente� d'items à l'élève, le système se sert des informationsstigmergiques présentes sur un ar
 entre deux items A et B, pour 
onnaître une estimation àl'instant donné du taux de réussite des élèves à l'item B en provenan
e de l'item A.Prin
ipe de la rétro-propagationComme le su

ès (ou l'é
he
) sur un item donné est 
onditionné notamment par 
e que l'élèvea vu et fait avant, il faut garder en tête que la solution 
her
hée n'est pas seulement un lien entre40



4.2. Appli
ation au logi
iel de Paras
hool
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Fig. 4.4 � Dép�t e�e
tif de phéromones après validation de l'item E, en fon
tion du 
heminque l'élève a emprunté (en pointillé).deux items, mais plut�t un 
hemin pédagogique, et don
 une su

ession de liens visités.Ainsi les phéromones, qu'il s'agisse de '+ ou de '�, ne sont pas simplement libérées sur l'ar
qui a mené la fourmi au n÷ud ou à l'exer
i
e 
ourant, mais sur les n derniers ar
s que la fourmia suivis, dans le but de re�éter la re
her
he d'un 
hemin pédagogique.Bien évidemment, l'in�uen
e d'un item diminue ave
 le temps et l'espa
e : plus le n÷ud estéloigné dans l'histoire de la fourmi, moins il subit l'in�uen
e de la position a
tuelle de l'élève-fourmi. En pratique, les phéromones ne sont déposées que sur les quatre derniers ar
s visités,ave
 un taux de diminution de 1=k (k représentant l'an
ienneté des ar
s visités).La �gure 4.4 montre 
omment les phéromones sont déposées sur les ar
s une fois l'itemterminé. Dans le 
as où l'item a été validé, une quantité � est déposée pour les phéromones '+et pour les phéromones '� dans le 
as d'un é
he
.Remarque : Ainsi, le système peut proposer un 
hemin qui, à première vue, paraît inadapté(trop dur par exemple), pour ensuite a

éder à une zone où le progrès est plus important.Dans le même ordre d'idée, le système peut é
arter un bon ar
 dans le 
as où 
e dernier
onduit ensuite l'élève vers des items trop di�
iles.Évaporation des phéromonesLe fait que les phéromones naturelles s'évaporent ave
 le temps est extrêmement important
ar 
ela permet à la 
olonie de fourmis de se �er à des informations 
onstamment mises à jour.Dans un système arti�
iel, il est don
 important d'implémenter un pro
essus d'évaporation pouréviter que le système ne reste 
oin
é dans un optimum lo
al, et obtenir ainsi les 
ara
téristiquesattendues d'adaptativité dynamique. L'équation 4.4 donne la forme de l'évaporation pour lesphéromones de su

ès '+ et d'é
he
 '� :'+=�t+1 = �:'+=�t (4.4)où � représente le taux d'évaporation, paramètre 
lé du système. La période du pro
essusd'évaporation a été �xée à 1 jour et le taux d'évaporation à 0:999 (
f. réglages à la se
tion 4.3.2).4.2.2 Ajout d'un poids professeur, WObje
tifL'OCF est très performante pour trouver une bonne solution, mais le système met du temps às'initialiser 
orre
tement. L'idée est don
 d'utiliser l'équipe pédagogique qui fabrique les exer
i
es41



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learning
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Fig. 4.5 � Thème : Nombres dé
imaux dans le 
ursus Mathématiques 6ème.pour 
onstruire des 
hemins pédagogiques initiaux pour guider les élèves. Ils établissent, enfon
tion de leur vision du thème 
onstruit, des poids pédagogiques sur un 
ertain nombre d'ar
s.Ce poids est synonyme de pertinen
e pédagogique par rapport à ses voisins, 
'est-à-dire parrapport aux ar
s qui sortent du même n÷ud que lui. Ainsi plus le poids est important, plus l'ar

on
erné est avantagé pour être séle
tionné.Prenons l'exemple du thème 377 (Nombres dé
imaux, 
f. �g. 4.5). Il est modélisé, 
ommetout thème présent sur le site de Paras
hool, suivant un graphe où 
haque n÷ud représenteun élément pédagogique (leçon, savoir-faire, exer
i
e). Chaque ar
, représentant une navigationpossible entre deux éléments (lien hypertexte), porte le poids pédagogique W . Sur la �gure 4.5,l'équipe pédagogique a déterminé qu'après avoir vu la leçon 3184 sur la �
omparaison des nombresdé
imaux,� il est 
inq fois plus pertinent d'aller mettre en pratique les notions apprises sur lesavoir-faire 3189 intitulé �
omparer des nombres dé
imaux� que de poursuivre ave
 le point de
ours 3185 sur le �rangement de nombres dé
imaux.�Poids relatifsLorsque les professeurs évaluent les 
hemins pédagogiques, au
une 
ontrainte ne leur a été�xée pour donner les di�érentes notes, 
ar 
elles-
i sont transformées en poids relatifs, a�nd'obtenir une même é
helle de 
omparaison.Ainsi, tous les poids pédagogiques Wi des ar
s sortant d'un même item sont ré
upérés ettransformés suivant la formule suivante :W reli = WiqPnj=1W 2j (4.5)42
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iel de Paras
hool
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0,004Fig. 4.6 � Transformation des poids pédagogiques absolus (gau
he) en poids pédagogiquesrelatifs (droite).Création d'ar
L'élève n'est pas obligé de suivre la suggestion faite par les fourmis : s'il le souhaite, il peutse diriger vers un n÷ud non suggéré (navigation libre). Si l'ar
 alors emprunté n'existe pas, ilest 
réé et son poids pédagogique W est �xé à 1, valeur pédagogique par défaut. Cette valeurpar défaut permet de di�éren
ier la non-existen
e d'un ar
 et le fait qu'un élève a fait l'e�ortd'aller vers un item alors que l'ar
 n'existait pas. Un tel ar
 est appelé un ar
 élève (W = 1) paropposition aux ar
s professeurs (W > 1).Remarque : Sur les 5 411 items présents sur Paras
hool au moment de l'é
riture de 
emémoire, le nombre moyen d'ar
s sortants est légèrement supérieur à 25. Seulement 40%des items existants possèdent des ar
s sortants de type �professeur�. Pour 
es items, lenombre moyen d'ar
s professeurs est à peu près deux. Ces ar
s professeurs doivent don

ombattre fa
e à une vingtaine d'ar
s élève. Pour 
onserver la ré
ompense faite à la 
réationd'un ar
 (poids pédagogique de 1) et pour ne pas trop pénaliser un ar
 professeur fa
e auxar
s élèves, l'équation 4.5 de normalisation a été un peu modi�ée, en n'élevant pas au 
arréle numérateur. Le but est ainsi de favoriser les plus gros poids pédagogiques.4.2.3 Constru
tion de la fon
tion de FitnessUne fois la mise en pla
e de tous les paramètres e�e
tuée, 
es derniers sont utilisés dans lafon
tion d'évaluation qui permet de noter tous les ar
s sortants. La note obtenue (
f. équation4.6), qui représente la �désirabilité� d'un item, permet aux pro
édures de séle
tion de 
hoisirquelques ar
s parmi l'ensemble des possibilités. L'évaluation est importante, 
ar 
'est elle quidétermine le type de 
hemins que l'on souhaite voir émerger.Remarque : le terme de �tness, tiré des algorithmes évolutionnaires, a été 
hoisi pour re-présenter la note des ar
s. En e�et, tous les ar
s sortants sont en 
ompétition, pour êtreséle
tionnés a�n d'être présentés à l'utilisateur, d'où l'équation :�tness = !1:W + !2:'+ + !3:'� (4.6)où W représente le poids pédagogique, '+ la 
on
entration en phéromone de su

ès et '� la
on
entration en phéromone d'é
he
.Ainsi, un ar
 est désirable lorsque :� il est en
ouragé par les professeurs (W élevé) ; 43



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learning� il mène au su

ès ('+ élevé) ;� peu d'é
he
s ont eu lieu autour de lui ('� bas).Le système a été 
onçu pour que l'importan
e relative des di�érents fa
teurs est 
on�gurablepar le biais des !i. Les poids !1, !2 et !3 ont été respe
tivement �xés à 1, 1, et �3. L'idée estde fuir à tout prix l'é
he
, pour en
ourager le su

ès et les 
onseils des professeurs.4.2.4 Appli
ation de pro
édures de séle
tionUne fois que la fon
tion d'évaluation a donné une note à 
haque ar
, il su�t de 
lasser tousles ar
s sortants pour pouvoir présenter les meilleurs à l'élève.Mais si l'élève pio
he toujours le meilleur ar
, 
ette séle
tion ne re�ète pas le 
omportement
lassique d'une fourmi arti�
ielle, qui pourrait aller pio
her, 
ertes ave
 une probabilité plusfaible, des ar
s voisins, en fon
tion des phéromones présentes sur les ar
s.Ainsi une pro
édure de séle
tion a été mise en pla
e pour, en fon
tion de la �tness de 
haquear
, pio
her une séle
tion d'ar
s. En priorité, l'ar
 prin
ipal est pio
hé, mais il se peut aussique les autres ar
s puissent être pio
hés, permettant ainsi aux élèves d'aller visiter des ar
sprometteurs, mais pas for
ément les meilleurs.Prin
ipeUne pro
édure de séle
tion 
hoisit un ar
 aléatoirement, mais d'autant plus probablementque la �tness de l'ar
 est élevée. Ainsi les ar
s e�
a
es deviennent prédominants, mais pas demanière ex
lusive, il y a de la pla
e pour le hasard et l'exploration. Cette part de hasard est une
ara
téristique 
ru
iale de la pro
édure de séle
tion. Plus la pression séle
tive s est grande, plusle tirage se laisse guider par la fon
tion de �tness et plus les ar
s forts ont tendan
e à dominerles ar
s faibles.Di�érents types de séle
tionIl existe di�érentes façons d'é
rire l'algorithme de séle
tion. Cinq méthodes 
lassiques ont étéimplémentées :La séle
tion par roulette : la probabilité de séle
tionner 
haque ar
 est stri
tement propor-tionnelle à sa �tness. Dans une implémentation dire
te, il n'existe au
un moyen de réglerla pression séle
tive. L'avantage est que 
ette méthode est sensible aux variations subtilesdans les mesures de �tness, mais il y a un revers à 
ette médaille de sensibilité : si la�tness d'un ar
 devient trop importante au point d'en é
raser les autres, 
es derniers n'ontpratiquement plus au
une 
han
e d'être suivis et la diversi�
ation disparaît au pro�t d'uneintensi�
ation élevée. De plus, il faut 
lasser tous les individus, 
e qui 
oûte 
her d'un pointde vue algorithmique.La séle
tion par le rang, seuils automatiques : pour éviter qu'un ar
 n'é
rase les autres,une séle
tion par le rang peut être utilisée : la probabilité d'être 
hoisi est dire
tementproportionnelle au rang (et pas à la valeur de la �tness). S'il y a trois ar
s par exemple,le meilleur d'entre eux a une probabilité 3/(1+2+3) = 3/6 = 1/2 d'être 
hoisi, le se
ondune probabilité de 2/6 = 1/3 et le dernier une probabilité de 1/6. Ainsi le problème demonopole est évité, mais au détriment de la sensibilité. Le 
ontr�le sur la pression séle
tiveest toujours absent et il faut aussi 
lasser les ar
s.La séle
tion par le rang, seuils manuels : plut�t que de 
al
uler automatiquement les pro-babilités de 
hoix en fon
tion du rang, une probabilité est attribuée manuellement à 
haque44



4.2. Appli
ation au logi
iel de Paras
hoolrang. Il peut être dé
idé, par exemple, que le premier a une probabilité 0.77 d'être 
hoisi,le se
ond 0.13, le troisième 0.05 et le quatrième également. Il s'agit bien d'une séle
tion parle rang, ave
 ses avantages et ses in
onvénients, mais elle est 
omplètement paramétrable,au prix d'un réglage sans doute fastidieux des di�érents seuils, vu qu'il existe des milliersd'ar
s dans le graphe. De plus, il faut toujours 
lasser les individus.La séle
tion par tournoi : 
ette pro
édure très 
lassique 
onsiste à tirer s individus au hasardet à 
hoisir le meilleur. Il est évident que s 
onditionne la pression séle
tive : plus s estgrand, plus il est probable que les ar
s forts l'emportent. Outre son e�
a
ité algorithmique,
ette méthode a l'avantage d'être très simplement paramétrable. Elle ne né
essite pas de
lasser la population d'ar
s, mais elle a le désavantage que les s� 1 plus mauvais individusne peuvent jamais être 
hoisis.La séle
tion par tournoi sto
hastique : deux individus sont tirés au hasard et le meilleurest séle
tionné ave
 une probabilité p, ave
 p entre 0:5 (au
une pression de séle
tion) et 1(équivalent à un tournoi binaire).AnalyseSi beau
oup de travaux ont été 
onduits pour étudier les pro
édures de séle
tion dans le 
adredes algorithmes génétiques, peu d'études portent sur leur impa
t dans le 
adre des algorithmesà 
olonie de fourmis. C'est un problème ouvert. Le 
hoix a don
 été fait de réutiliser l'expérien
eobtenue dans les algorithmes évolutionnaires. Si la plupart des arguments restent validés, il estimportant de 
omprendre que le 
ontexte est di�érent. Trois intérêts antagonistes doivent guiderle 
hoix de la pro
édure de séle
tion :La réa
tivité 
onditionne la vitesse à laquelle un ar
 
onsidéré 
omme ex
ellent atteint le stadeoù il est systématiquement proposé aux étudiants. Plus grande est la pression de séle
tion,plus vite un 
hemin pédagogique e�
a
e prend le dessus sur ses 
on
urrents. Contr�ler lavélo
ité d'un tel système est très important : trop rapide, le système risque de passer à 
�téd'un meilleur 
hemin et de ne pas re�éter la dynamique de l'information apportée par lesétudiants. Trop lent, il risque de ne pas 
onverger vers un bon 
hemin.Le 
ontr�le 
onditionne la façon dont le 
omportement de la pro
édure peut être in�uen
é.Les pro
édures implémentées vont de �entièrement automatique� à �
omplètement paramé-trable� en passant par �assujettie à 1 ou 2 paramètres�. Plus il y a de paramètres, plus laliberté est grande, mais plus le 
alibrage est pénible.Le signal qu'envoient les ar
s à travers leur mesure de �tness doit être analysé ave
 attention.Dans 
et algorithme, la re
her
he d'une solution de qualité pro
ède par la modi�
ationgraduelle des valeurs de �tness. Le 
hoix des méthodes de séle
tion à base de rang peutentraîner la perte d'une information pré
ieuse, à moins que de grandes disproportions soientrapidement observées.Il faut don
 
hoisir une pro
édure et ses paramètres de manière 
ompétente, en 
her
hantà obtenir un 
ompromis raisonnable entre 
es trois intérêts. La plupart des expérien
es ont été
onduites ave
 un tournoi de pression de séle
tion s 2.4.2.5 A�
hage des suggestions trouvéesUne fois que la séle
tion a été faite, il faut ensuite proposer les ar
s séle
tionnés pour quel'utilisateur dé
ide ou non de les suivre.Dans le système Paras
hool, quatre 
hoix sont proposés à l'élève (
f �g. 4.7). 45



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learning

Fig. 4.7 � Propositions faites à l'élève.En fait, les quatre 
hoix ne sont pas tous issus de la méthode de séle
tion. Seul le premier 
hoixest le résultat de la méthode de séle
tion. Les trois autres 
hoix sont les trois meilleures solutions(meilleures �tness) en dehors de l'ar
 déjà séle
tionné. Normalement, 
'est le hasard qui guide laméthode de séle
tion. Don
 il existe une 
han
e minime, mais non nulle, de voir sortir les quatreplus mauvaises solutions. Comme le système est de type 
ommer
ial, l'équipe pédagogique a jugéplus sûr de n'a�
her qu'un 
hoix issu de la méthode de séle
tion et les trois autres de manièredéterministe. En 
ontrepartie de 
ette sé
urité, l'ar
 issu de la méthode de séle
tion est quandmême pla
é en première position. Cela permet ainsi d'a

roître sa 
han
e d'être séle
tionné, 
arin
ons
iemment, un utilisateur a tendan
e à 
liquer sur la première solution.Remarque : Il est important de noter que le résultat de l'item en 
ours n'est pas pris en
ompte dans le 
al
ul de la �tness. Il semblerait logique de proposer un ensemble di�érentd'items en fon
tion de la réussite ou non de l'élève. En fait, il existe déjà un système deremédiation implanté dans le site de Paras
hool. Ce système déte
te, après analyse de
haque réponse, les items liés aux erreurs du 
andidat. Ce dernier se voit alors proposer,dans le 
as où il ne valide pas l'exer
i
e, un ensemble d'exer
i
es à revoir pour valider ses
onnaissan
es défe
tueuses. Ainsi, le paradigme d'OCF proposé initialement n'avait paspour but d'e�e
tuer de remédiation. Son but était seulement de proposer une suite logiqueà l'item en 
ours, quel que soit le résultat de l'élève.4.3 Mise en pla
e de l'algorithme sur le site de soutienLa mise en pla
e e�e
tive du système sur le site de Paras
hool s'est e�e
tuée en 4 phases.4.3.1 Première phase : des petits testsPour 
ette première phase, les expérien
es de simulation sont 
onduites sur trois graphestypes, dans l'ordre suivant :1. Des graphes 
onçus à la main, aléatoirement, ave
 une 
onne
tivité raisonnable et uneallure voulue typique, pour véri�er le 
omportement général du système.2. Des graphes 
onçus à la main présentant des 
as dégénérés (graphes linéaires, 
y
les, voiessans issue, et
.) pour s'assurer de la robustesse de l'algorithme aux 
onditions limites.46



4.3. Mise en pla
e de l'algorithme sur le site de soutien3. Un graphe exemple réel 
onçu par l'équipe pédagogique de Paras
hool. Il s'agit du
hapitre portant sur le 
al
ul ve
toriel, un 
ours donné en 
lasse de mathématiques auniveau se
onde. Il s'agit d'un graphe de taille moyenne (20 n÷uds, 47 ar
s) ayant uneréelle signi�
ation pédagogique.Pour simuler les su

ès et é
he
s des élèves, 
haque item des di�érents graphes se voit attribuerun niveau de di�
ulté, aléatoirement entre 0 et 1. De même, les étudiants sont simulés par desentités virtuelles qui par
ourent le graphe en suivant le guidage du système. Cha
une de 
esfourmis se voit attribuer une valeur 
omprise entre 0 et 1 représentant sa for
e. Par exemple,si une fourmi ayant une for
e de 0:86 arrive sur un n÷ud de di�
ulté 0:74, elle réussit alors len÷ud (0:86 > 0:74) et libère en 
onséquen
e sur le 
hemin emprunté des phéromones de su

ès(�, �=2, . . .).Lors de 
ette première phase, le 
omportement du système fut en adéquation ave
 les 
ara
-téristiques souhaitées, 
'est-à-dire stabilité et robustesse.4.3.2 Deuxième Phase : un 
as emblématique
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Fig. 4.8 � Transposition du modèle naturel (�gure de gau
he) vers le modèle pédagogique(�gure de droite). Ce dernier représente un graphe 
onstitué de quatre items (I1, I2, I3 etI4) et de deux 
hemins pédagogiques (l'ar
 I1 ! I3 suivi de I3 ! I4 et l'ar
 I1 ! I2 suivi deI2 ! I4). Le nombre sur 
haque ar
 représente le poids pédagogique W et le pour
entagereprésente le taux de réussite des élèves s'ils empruntent l'ar
 
on
erné.Durant 
ette deuxième phase, il est né
essaire de véri�er une des 
ara
téristiques attenduesde l'heuristique 
hoisie, 
elle des 
olonies d'inse
tes so
iaux, 
'est-à-dire la 
apa
ité à 
orriger lesin
ohéren
es lorsqu'elles surviennent (adaptativité), ou les erreurs de 
on
eption (mauvais poidspédagogique). Le système doit savoir être autonome et intelligent vis-à-vis d'un environnementpeut-être piégé ou ayant des 
hoix passés rendus obsolètes.Pour illustrer 
ette 
apa
ité et véri�er que le système proposé la possède bien, l'exemple tra-ditionnellement pris 
hez les fourmis (
f. �gure 4.8 gau
he) est transposé en termes pédagogiqueset illustré par la �gure 4.8 droite. Partant de l'exer
i
e S et pour aller à l'exer
i
e E, les fourmis-élèves ont deux possibilités : passer par l'exer
i
e Ib ou par l'exer
i
e Ig. L'équipe pédagogiquea 
ru bon d'en
ourager le passage par l'exer
i
e Ib en lui attribuant un poids pédagogique Wsupérieur (15 
ontre 1). Les élèves ont don
 une probabilité 15 fois supérieure de se voir proposerl'ar
 S ! Ib que l'ar
 S ! Ig. Or, le taux d'é
he
 à l'exer
i
e E est largement supérieur (90%) lorsque les élèves viennent de l'exer
i
e Ig que lorsqu'ils viennent de l'exer
i
e Ib (10 %). Ilrevient don
 à la 
olonie de s'aper
evoir de 
ette anomalie et d'y remédier progressivement parl'a
tion 
onjuguée de la libération et de l'évaporation des phéromones d'é
he
 et de su

ès. Si le47



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learningsystème fon
tionne 
orre
tement, les probabilités d'ar
s initiaux S ! Ib et S ! Ig doivent don
s'inverser pour maximiser les su

ès futurs.

Fig. 4.9 � [Graphes extraits de [Sem03a℄℄ Pour les deux expérien
es, la valeur de �tnessdes deux ar
s (I1 ! I2 et I1 ! I3) est a�
hée en fon
tion des itérations de l'expérien
e.Pour la 
ourbe de droite, un taux d'évaporation de 0:999 a été appliqué, alors que le tauxd'évaporation a été �xé à 0:99 pour l'expérien
e de gau
he. (� = 0:1, !1 = !2 = 1, !3 = �3)L'expérien
e (
f. �gure 4.9) montre que le 
omportement souhaité (une inversion stable dansle temps des mesures de �tness des deux ar
s) n'apparaît pas systématiquement et qu'il est im-portant de se situer dans une bonne zone de paramétrage. Si, par exemple, le taux d'évaporationest trop élevé (� = 0:99), le dép�t de phéromones n'a pas le temps de faire e�et et les mesures de�tness ne 
essent d'os
iller, sans jamais ni s'inverser ni se stabiliser (
f. �g. 4.9 gau
he). Lorsque� passe de 0:99 à 0:999 (soit une évaporation plus lente) les mesures des deux ar
s s'inversent et
ette inversion perdure (
f. �g. 4.9 droite). Le mauvais 
hoix pédagogique est don
 
orrigé parles é
he
s su

essifs des élèves qui passent par le 
hemin 
onseillé, en 
omparaison de 
eux quiprennent l'autre 
hemin et qui réussissent.Une deuxième expérien
e de 
alibration est 
onduite. S'il est important de montrer 
ettepossibilité d'inversion des mesures in
ohérentes, il est plus intéressant en
ore d'avoir un minimumde 
ontr�le sur les 
ara
téristiques de 
ette inversion, en parti
ulier sur sa vitesse. Cette inertieà réagir aux informations apportées par l'intera
tion est 
ara
térisée par une valeur nommée t�et qui représente l'itération à laquelle l'inversion des deux mesures de �tness s'est produite.Remarque : Le nom de 
ette valeur t� est 
hoisi par analogie ave
 le takeover time de lalittérature des algorithmes génétiques, qui mesure le temps qu'il faut au meilleur individupour remplir la population sous l'e�et du seul opérateur de séle
tion. Il s'agit d'un moyende mesurer la pression séle
tive, autrement dit la réa
tivité de la population génétique àla distribution de la �tness parmi ses membres, dans des 
onditions réduites au minimumpour fa
iliter la 
ompréhension d'un phénomène pré
is, mais fondamental pour le su

èsde l'algorithme.48



4.3. Mise en pla
e de l'algorithme sur le site de soutien

Fig. 4.10 � [Graphes extraits de [Sem03a℄℄ Pour la 
ourbe de gau
he, le temps d'inversion t�est a�
hé en fon
tion de la valeur absolue du poids des phéromones négatives !3 (� = 0:1,!1 = !2 = 1, � = 0:999). La 
ourbe de droite montre le temps d'inversion t� en fon
tion de laquantité de phéromones déposée sur les ar
s � (!1 = !2 = 1, !3 = �3, � = 0:999)Les 
ourbes 4.10 permettent de 
hoisir, en fon
tion d'indi
ateurs pédagogiques, un jeu deparamètres initiaux, dans le but d'obtenir la vélo
ité souhaitée. Cette inertie est un paramètre
lé. Un système dynamique trop lent ne peut pas réagir aux variations de l'environnement péda-gogique et présente une adaptativité retardée et non pertinente. Inversement, un système troprapide peut devenir 
haotique, trop sensible au bruit et s'avérer tout aussi peu pertinent.Remarque : Les valeurs numériques trouvées (� = 0:1, !1 = !2 = 1, !3 = �3, � = 0:999)ne peuvent que 
onstituer des valeurs initiales aux di�érents paramètres, puisque les expé-rien
es sont 
onduites sur un graphe réduit et sorti de son 
ontexte réel et pédagogique.4.3.3 Troisième Phase : Mode silen
ieuxSur les bons résultats aux tests de simulation, le système a été intégré à l'ar
hite
ture dusite web de Paras
hool. Passée la phase d'intégration, for
ément déli
ate dans le 
adre d'unear
hite
ture objet distribuée, le système a été mis en appli
ation en mode silen
ieux. Cela signi�eque le système ne fait qu'observer les par
ours des élèves sans leur faire de suggestions d'items.Chaque étudiant est bien asso
ié à une fourmi qui libère des phéromones, mais les ar
s, issus despro
édures de séle
tion, ne sont pas proposés aux étudiants, qui 
ontinuent à utiliser le logi
ielParas
hool 
omme si de rien n'était. Un tel mode de fon
tionnement permet de se faire uneidée de son bon fon
tionnement en 
onditions réelles :� Le système 
omplet fon
tionne sans provoquer le moindre ralentissement, ni d'un point devue temps de 
al
ul, ni d'un point de vue système, notamment en termes d'é
hanges ave
la base de données.� Le graphe se stru
ture de manière autonome, sans que les élèves soient in�uen
és. Il estintéressant d'observer la topologie émergente seule et de la 
omparer à 
elle di
tée par lesprofesseurs. 49



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learning� L'utilité du système 
omme outil d'audit du 
ontenu pédagogique apparaît. Une observationrudimentaire de la base et de ses tables de phéromones permet déjà d'observer l'émergen
ede n÷uds singuliers10.4.3.4 Quatrième Phase : Mise en servi
e e�e
tiveUne fois que la fourmilière a montré ses propriétés de stabilité en mode silen
ieux, l'équipepédagogique a dé
idé de mettre en route le système en a
tivant l'a�
hage des suggestions trouvéespar le système par OCF (
f. �g. 4.7).Le système a 
onservé sa stabilité. Les élèves ont 
ommen
é à suivre les suggestions faitespar OCF. Il s'avère que plus de 25% des élèves suivent 
es suggestions. Il reste un peu moinsde 25% des élèves qui 
ontinuent à suivre une démar
he issue des professeurs (mode �agenda�11,par exemple). Le reste (
'est-à-dire à peu près 50% des élèves) 
ontinue à suivre une navigationlibre sur le site de Paras
hool. C'est 
ette partie des élèves qu'il faut 
onvain
re d'utiliser lesystème de suggestions (en le rendant plus ludique, par exemple).Après plusieurs mois de fon
tionnement, les premières analyses ont pu être faites, mettantainsi en éviden
e 
ertains résultats qui seront développés dans la se
tion suivante.4.4 Analyse des premiers Résultats4.4.1 Analyse du taux d'évaporationCette analyse reprend le petit 
as test 4.8 droite qui a permis de régler les paramètres initiauxde l'algorithme. Les données de passage ont été 
olle
tées sur un période d'un an et elles sontréutilisées via la moyenne mensuelle des passages. Ainsi, en gris, le nombre de passages journalierest a�
hé et les deux 
ourbes noires représentent la valeur de �tness du mauvais ar
 
onseillé parle professeur (en gras) et du bon ar
 
réé par l'élève. L'idéal est que le système puisse inverserla �tness de 
es deux 
ourbes.L'idée des deux graphes 4.11 haut et 4.11 bas est don
 de voir l'in�uen
e globale du tauxd'évaporation sur la fon
tion de �tness, en fon
tion du passage réel des élèves, tout en 
onservant
ette propriété d'inversion.Remarque : Grâ
e à sa stru
ture, la fon
tion de �tness permet de bien appréhender la quantitéde phéromones sto
kée sur les ar
s (seule partie variable au 
ours du temps).Pour la �gure 4.11 haut, l'inversion se passe assez rapidement, mais l'évaporation semble trèslente : L'inversion est stable au 
ours du temps, mais les phéromones ont tendan
e à beau
oups'a

umuler durant les mois de septembre et o
tobre.La �gure 4.11 bas montre une simulation ave
 un taux d'évaporation plus important (0:974).Les phéromones n'ont pas tendan
e à s'a

umuler aussi vite qu'ave
 un taux 0:999, même sila valeur de �tness reste assez grande pour le mois d'o
tobre. Ce résultat in
ite à utiliser untaux d'évaporation plus important, mais sur le graphe 4.11 bas, durant les grandes va
an
ess
olaires, les phéromones ont par 
ontre tendan
e à s'évaporer très vite, 
e qui signi�e que lemauvais 
hemin 
hoisi par le professeur reprend le dessus à la �n des va
an
es. Augmenter letaux d'évaporation est don
 équivalent à une perte d'informations stigmergiques si le thème n'estpas assez utilisé.10Des exer
i
es triviaux ou trop di�
iles a�
hent très vite une disproportion importante entre '+ et '�.11Un tuteur suit un élève et lui assigne des tâ
hes à faire dans son agenda.50



4.4. Analyse des premiers Résultats

Fig. 4.11 � En se fondant sur le passage mensuel des élèves au 
ours d'une année, la �guremontre l'évolution de la �tness des deux ar
s du petit 
as test (
f. �g. 4.8 droite), ave
un taux d'évaporation de 0:999 (haut) et de 0:974 (bas). La 
ourbe en gras représente l'ar
professeur mal suggéré et l'autre 
ourbe représente l'ar
 élève qui maximise le su

ès. Dansle premier 
as, le système reste inversé durant les va
an
es alors que, dans le deuxième
as, l'évaporation plus importante rétablit la prépondéran
e de l'ar
 professeur (
ourbe engras) durant les va
an
es. 51



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learningUn tel sou
i n'est pas ren
ontré ave
 des fourmis arti�
ielles qui sont 
ontinuellement a
tives,à l'inverse des élèves qui ont des périodes de travail dis
ontinues :� Durant les va
an
es s
olaires, les élèves peuvent soit travailler à fond sur le site, soit neplus venir jusqu'à la pro
haine rentrée. En été, 
'est plut�t le deuxième 
as qui se véri�e.� Le phénomène est identique mais atténué pour les �ns de semaines.� En�n les professeurs suivent les programmes de l'Édu
ation Nationale. Ainsi, au 
oursde l'année s
olaire, des vagues d'élèves étudient 
ertains thèmes au pro�t d'autre thèmes.Cette dynamique des thèmes 
hange ainsi au 
ours des mois. Mais surtout un thème pré
isn'est abordé qu'une fois par an.Ces dis
ontinuités temporelles rendent le réglage du taux d'évaporation ardu, voire impos-sible, 
ar les phéromones sto
kées sur les ar
s s'évaporent durant les périodes d'ina
tivité. Cetteperte d'information problématique soulève alors la question :� Le pro
essus d'évaporation est-il bien adapté à un système où les fourmis arti�
ielles sonten fait des utilisateurs humains ?4.4.2 Analyse de la fon
tion de �tnessThème 377 : Nombre Dé
imaux
Savoir
Savoir−faire
Exercice
Item extra−thématique

3183

3184

3185
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3189 3190
3237

3238 3239

3386 3267
3262 3263

3235 3236
32413240

3385

2

2

2

2

2 2
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2

2
2

2

2
2

2
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10 10

10

10

5
55

555

9

6

?

?

5Fig. 4.12 � Thème 377 : Stru
ture et poids pédagogiques.L'analyse de 
e thème (
f. �g. 4.12) va permettre de mieux 
omprendre le fon
tionnementlo
al de la fon
tion de �tness. Il traite des nombres dé
imaux (é
riture, 
omparaison) dans le
ursus Mathématiques sixième. Il possède 18 items dont 5 savoirs, 6 savoir-faire et 7 exer
i
es.Il présente 5 blo
s identi�és 
ha
un par un item de 
ours (en gras) suivi (ou non) par une sériede savoir-faire et d'exer
i
es :52



4.4. Analyse des premiers Résultats1. (3183) : É
riture dé
imale d'un nombre.2. (3184-3189-3190-3237) : Comparaison de nombres dé
imaux + 2 savoir-faire + 1 exer
i
e.3. (3185-3238-3239) : Rangements de nombres dé
imaux + 2 exer
i
es.4. (3186-3386-3267-3262-3263) : Nombres dé
imaux et droite graduée + 2 savoir-faire (dontun savoir-faire qui ne fait pas dire
tement partie du thème 377 (en tirets)) + 2 exer
i
es.5. (3187-3235-3236-3240-3241) : Nombres dé
imaux et valeurs appro
hées (tron
ature, ar-rondi) + 2 savoir-faire + 2 exer
i
es.Ce thème semble ainsi bien stru
turé en blo
s. Après 
haque 
ours, il y a un ou deux savoir-faire, puis un ou deux exer
i
es. Chaque blo
 semble 
onstituer un ensemble bien formé et il estdon
 intéressant de se demander si l'optimisation par 
olonie de fourmis va réorganiser 
e thème.L'idéal est un réagen
ement des blo
s plut�t que des items eux-mêmes. Mais il est impossiblepour l'algorithme de déte
ter 
es stru
tures de blo
s sans 
onnaissan
e a priori.En revan
he, quelques anomalies (
er
lées en tirets sur la �gure 4.12) semblent s'être glisséesdans 
e thème :1. Le blo
 �Rangement de nombres dé
imaux� (item 
ours 3185) n'est relié à au
un exer
i
eou savoir-faire. En e�et, les deux exer
i
es asso
iés (3238 et 3239) ne sont pas reliés augraphe pédagogique par des ar
s professeurs (W > 1).2. L'item de savoir-faire 3386 est lui aussi isolé. À la pla
e, l'item 3186 est 
onne
té par unar
 de poids 10 à l'item de savoir-faire 3385 (
e dernier est en tirets, 
ar il n'appartient pasdire
tement au thème 377, mais à un thème 
onnexe12).3. De plus 
ertains ar
s professeurs (3183-3184, 3237-3185, . . .) ne semblent pas être assez misen valeur par leur poids pédagogique.Au �nal, les fourmis semblent les bienvenues pour 
orriger 
es petites irrégularités.Le thème en 
hi�res Pendant la durée de la première analyse en 2003 (9 mois), il y a eu 339utilisateurs qui sont passés sur le thème pour atteindre en moyenne 90% de réussite sur les 1 900items e�e
tués. La répartition des élèves en fon
tion du taux de réussite se fait ainsi : 63% desutilisateurs ont eu plus de 90% de réussite, alors que 30% ont eu entre 50 et 90% de réussite etseulement 7% sont en dessous des 50%. Par item, le taux de réussite se situe entre 80% et 100%ave
 seulement deux items qui fr�lent les 70%. Don
, sur 
e thème, les items ont tendan
e à êtreun peu fa
iles. Type d'ar
 Ar
s professeurs Ar
s élèves Total Intra-
ursusEntrants 2 108 110 106Sortants 1 168 169 152Intérieurs 30 186 216 216Tab. 4.1 � Répartition des ar
s dans le thème 377.Le tableau 4.1 dé
rit la répartition des ar
s pour le thème 377. Le graphe professeur reste
on�né, ave
 30 ar
s, dans le thème lui-même. Par 
ontre, un grand nombre d'ar
s élèves ontété 
réés aussi bien à l'intérieur du thème qu'en 
onnexion ave
 un autre thème. Les élèves ont12Un item appartient par essen
e à un thème, mais peut �gurer dans plusieurs thèmes 
onnexes. Ainsi le thèmed'origine de l'item 3385 (Pla
er un point d'abs
isse donnée sur une droite graduée) n'est pas le thème 377 (Nombresdé
imaux), mais le thème 382 (Nombres relatifs � repérage). 53



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learningtendan
e à rester à l'intérieur d'un 
ursus13. Il faut espérer que les ar
s professeurs ne soient passubmergés par tous les ar
s élèves 
réés . . .Dans 
e thème, 
ertaines journées présentent à 
ertains moment plus d'une 
inquantained'items visités. C'est le résultat d'un professeur qui a utilisé le site de Paras
hool pour e�e
tuerave
 sa 
lasse une séan
e de Travaux Pratiques en salle informatique. De plus 
es �grosses�journées sont souvent séparées de six jours. Souvent les 
lasses suivent un par
ours imposé parle professeur. Ainsi sur le thème 377, les parti
ipants à la séan
e de TP ne sont pas entrés parl'item de 
ours initial 3183. Ils sont dire
tement allés sur les premiers savoir-faire (3189 et 3190)puis sur les exer
i
es (3237, 3238, 3239, 3262, 3263, 3240 et 3241). Ce type de navigation soulèvela question :� Est-
e que les groupes de TP a�e
tent le graphe ?À la vue des quantités de phéromones déposées, le graphe semble être a�e
té. L'idée est desavoir si les élèves individuels14 ne sont pas pénalisés par le passage de 
es 
lasses. En fait, le dép�tde phéromones est bien e�e
tif. Il est fa
ile d'admettre que, pour les items visités, un grand dép�tde phéromones est e�e
tué, présentant ainsi beau
oup d'informations pour le 
hemin empruntépar la 
lasse. Les autres 
hemins doivent attendre le passage d'élèves individuels pour mettreà jour leurs informations stigmergiques. Mais on peut aussi se dire que les élèves individuels,dont les items proposés ont été in�uen
és par le passage d'un groupe de TP, ont béné�
ié dessuggestions du professeur sur le sujet exploré . . .Une autre question est de savoir s'il y a su�samment d'utilisateurs pour que l'algorithmedes fourmis puisse tourner 
orre
tement. Sur les 288 jours de l'analyse, seulement 132 jours sonte�e
tifs (au moins 1 item fait dans la journée), 
e qui représente environ 46% des journées. Làdessus, 28% des journées ont vu passer plus de 5 utilisateurs. Il reste don
 72% des journéese�e
tives où le passage était inférieur à 5. Ce nombre de passages paraît faible, mais l'é
helle detemps (1 année, ave
 une évaporation journalière) est très grande. Du 
oup la question soulevéeest :� Est-
e que l'é
helle de temps et le nombre de passages sont en adéquation ave
 le paradigmed'OCF?Analyse de la navigation La �gure 4.13 représente la navigation a
tuelle d'un élève quidébute sur l'item 3183 (premier item de 
ours) et qui suit à 
haque fois l'ar
 possédant lameilleure �tness. La navigation de l'élève se visualise ainsi par les 
hi�res entre parenthèses audessus de 
haque item. Pour 
haque item par
ouru, les trois ar
s possédant les meilleures �tnessont été mis en valeur (�è
he pleine pour le premier, �è
he en tirets pour le deuxième et �è
heen pointillés pour le troisième). Si l'ar
 
on
erné n'existe pas sur le graphe professeur, il a étédessiné par une �è
he en pointillés. Ces �è
hes représentent ainsi les ar
s élèves.Exemple : Depuis le premier item 3183, le système suggère d'aller en premier vers l'item 3235,en deuxième vers l'item 3141 et en troisième vers l'item 3185.Ainsi du premier item 3183 (dé�nition des nombres dé
imaux), le système fait sauter l'élèvedire
tement à l'item 3235 (savoir-faire sur la tron
ature des nombres dé
imaux).� Pourquoi les fourmis ont 
onvergé vers 
ette solution ?Cette solution n'est for
ément pas mauvaise en soi, 
ar toute su

ession d'items peut serévéler bonne. Néanmoins, il peut paraître un peu regrettable d'aller dire
tement à la �n du13Un 
ursus est une asso
iation entre une matière et un niveau (par exemple, mathématiques 6ème).14Par opposition aux élèves qui naviguent dans le �ot d'un 
lasse.54



4.4. Analyse des premiers Résultats
3183

3184

3185

3186
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3237

3238 3239

3386 3267
3262 3263

3235 3236
32413240

3385

(1)

(2) (4)

(5) (6)

(3)

Première suggestion
Chemin pédagogique principal

Deuxième suggestion
Troisième suggestion

3298

3297

3303

3291

3351

Fig. 4.13 � Thème 377 : Exemple de navigation d'un élève qui a la possibilité à 
haquefois de 
hoisir l'ar
 possédant la meilleure �tness. Pour 
haque item par
ouru, les troismeilleurs ar
s sont a�
hés (�è
he pleine pour le premier, �è
he en tirets pour le deuxièmeet �è
he en pointillé pour le troisième). Les 
hi�res entre parenthèses rappellent le 
heminemprunté par l'élève. Pour la 
omparaison, le 
hemin pédagogique prin
ipal (
'est-à-direpossédant les poids pédagogiques W les plus forts) est marqué en gras. Attention ! la �tnesstient 
ompte de l'historique de navigation de l'élève (
f. di�éren
es ave
 �g. 4.14).
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Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learningthème, en évitant de 
ette manière une partie des items. Une analyse est don
 utile a�n de
erner les raisons de 
e ra

our
i vers la �n du thème, et de savoir si un nouveau paramétragedu système est né
essaire.
3183

3184

3185

3186

3187

3189 3190
3237

3238 3239

3386 3267
3262 3263

3235 3236
32413240

3385
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2

2

2

10 10

10

10

5

5

2

5

2

10

2

5

5

2

Arc professeur principal
Arc professeur secondaire
Arc élève
Direction suggérée

Fig. 4.14 � Thème 377 : Dire
tion prin
ipale suggérée par le système à 
haque item, 
'est-à-dire l'ar
 possédant la meilleure �tness. Pour la 
omparaison, l'ar
 professeur dominant(s'il existe) a été marqué en gras.1. L'item 3235 
ontient une animation Flash, repérée par un pi
togramme. Les élèves ont pudon
 être intéressés par l'aspe
t ludique d'une telle animation. En regardant la �gure 4.14qui présente les dire
tions prin
ipales15, au
un 
omportement émergent ne semble 
hoisirles items 
ontenant une animation Flash.2. L'item tron
ature peut sus
iter un intérêt parti
ulier pour les élèves (par exemple unenotion 
ommunément mal vue en 
ours ou pas très bien étudiée). Mais est-
e le 
as pourtous les élèves en même temps ?3. Une raison plus plausible peut être que l'item 3235 est plus fa
ile que les autres itemsproposés. En e�et le dép�t de phéromones d'é
he
 '� est quasiment nul sur 
et ar
. Pouren arriver à un tel état, l'item pointé doit être né
essairement fa
ile. Mais, du fait de larétropropagation, il faut aussi que les items qui suivent ne soient pas trop 
ompliqués. Enregardant les items du même blo
 �tron
ature, arrondi�16 [3187-3235-3236-3240-3141℄, il est15La première suggestion faite par le système à partir de 
haque item.16Ce sont 
es items qui ont le plus de 
han
es d'être par
ourus après l'item 3235.56



4.4. Analyse des premiers Résultats�agrant que les taux de réussite sur 
es items sont assez élevés. De plus, le par
ours proposépar les fourmis a vraiment tendan
e à maximiser 
e taux de réussite (9 su

ès/0 é
he
 pourle premier ar
 3183-3235, 10 su

ès/0 é
he
 pour le deuxième ar
 3235-3240, 42 su

ès/4é
he
s pour le troisième 3240-3241, . . .). Les fourmis re
her
hent don
 la fa
ilité, 
e quin'est pas extraordinaire en soi, 
ar l'optimisation par 
olonie de fourmis est utilisée ave
su

ès pour trouver des 
hemins optimaux, pouvant être 
ara
térisés dans 
ette appli
ation,
omme les 
hemins les plus 
ourts 
omposés des items les plus fa
iles permettant de validerune leçon.� Faut il poursuivre ave
 le système mis en pla
e ?Le système a mis en éviden
e le fait que le blo
 �tron
ature, arrondi� [3187-3235-3236-3240-3141℄ possède les items les plus simples. En analysant aussi le premier blo
 �
omparaison� [3184-3189-3190-3237℄, il s'est avéré que 
elui-
i possède des items plus 
ompliqués17 en moyenne, 
e qui,par rétropropagation, a pénalisé le premier ar
 professeur (3183!3184) et a don
 obligé le systèmeà trouver une autre solution pour les élèves. Cette analyse a permis à l'équipe pédagogique derestru
turer le thème en mettant le blo
 �tron
ature, arrondi� en premier, a�n de mettre lesélèves en 
on�an
e. Cette restru
turation permet de montrer la grande utilité d'un système desuggestions fondé sur un algorithme d'OCF pour l'analyse �ne du 
omportement des élèves (etl'amélioration de l'en
haînement des exer
i
es).� D'un point de vue pédagogique, est-
e que les suggestions faites ont un sens ? En d'autrestermes, est-
e que le but est de permettre aux élèves de valider une leçon en maximisant la fa
ilité(
hemin optimal au sens �le plus fa
ile�) ?En analysant un autre thème (Ve
teurs) en Mathématiques se
onde, le 
hoix des fourmissemble suivre les items de 
ours, tout en 
ourt-
ir
uitant tous les exer
i
es où le taux d'é
he
 estplus important. Du 
oup, les élèves ne se 
onfrontent nullement aux di�
ultés et ne mettent pasen pratique les notions vues en 
ours.Or toute pédagogie utilise l'apprentissage par l'erreur : il faut que les élèves se 
onfrontent àun minimum de di�
ulté a�n de progresser. Il est don
 né
essaire de modi�er le but pédagogique,en adaptant la fon
tion de �tness.L'équipe pédagogique a don
 déterminé un taux de réussite pour que les élèves soient 
onfron-tés à des items di�
iles, mais pas trop tout de même, pour ne pas les dé
ourager. Le taux deréussite a été �xé à 60%. Ainsi, le système doit suggérer une su

ession d'exer
i
es a�n que lesélèves aient 60% de 
han
es de réussir, et 40% de 
han
es d'é
houer à un item.� Faut-il 
ontr�ler les sorties de thèmes ?En regardant les navigations suggérées par le système, il est fa
ile remarquer que la fourmisort assez rapidement du thème (au bout de 7 items, alors que le thème en 
ontient une vingtaine).Le problème vient du fait que l'utilisateur arrive assez rapidement sur les items de �n de thème(3241, 3263, . . .) qui possèdent très peu d'ar
s revenant sur l'intérieur du thème. C'est pour 
etteraison que les utilisateurs ont tendan
e à sortir prématurément du thème. Faut-il 
ontr�ler 
e
omportement ? Si l'on s'en tient à l'idée pédagogique, la réponse est non. En e�et, si l'élèveé
houe, il se voit proposer automatiquement l'item qui répond à sa question. Par 
ontre, s'ilréussit et qu'il arrive à un de 
es exer
i
es de �n de thème, 
ela signi�e, en règle générale, qu'ilvient de terminer un jeu d'exer
i
es. Du 
oup, il est anormal de proposer à l'élève de rebou
ler surle thème. Par 
ontre, il faut essayer au maximum d'empê
her un élève de quitter prématurément17Après analyse, 
ertains exer
i
es demandent d'en
haîner huit bonnes réponses pour être validés. 57



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learningle thème, au risque qu'il en
haîne une su

ession de notions sans lien pédagogique apparent.Triple stratégieLa fon
tion de �tness est notamment modi�ée a�n de 
orriger la problématique ren
ontrée
i-dessus. Le 
÷ur de 
ette nouvelle fon
tion est en fait fondé sur trois points :Adéquation à un taux de réussite : Sur les suggestions de l'équipe pédagogique de Para-s
hool, le nouvel obje
tif pédagogique a été �xé pour favoriser des 
hemins où l'élèvemoyen possède un taux de réussite de 60 / 40, le but étant que les élèves soient 
onfrontésà des exer
i
es di�
iles leur permettant de progresser, tout en leur laissant une impressionde su

ès pour les motiver. L'inadéquation I à 
e taux de réussite de 60% peut être alorsdé�nie par l'équation suivante :I = 8<: w2:( 60100 � '+'++'� )w3:( '+'++'� � 60100 ) sisi 60100 � '+'++'�60100 < '+'++'� (4.7)où les poids w2 et w3 permettent d'avoir des pentes di�érentes au dessus et en dessous dutaux de su

ès de 60%, a�n qu'il soit préférable de se trouver au dessus des 60% qu'endessous.Le 
al
ul de l'inadéquation maximum (Imax = max(w2:0:6; w3:0:4)) permet alors d'obtenirle terme d'adéquation A au taux de réussite de 60% :A = Imax � IImax 2 [0; 1℄ (4.8)Valorisation du passage : Comme le terme d'adéquation au taux de réussite A ne rend pas
ompte du passage des élèves, un nouveau point a don
 été ajouté a�n de guider les uti-lisateurs vers des 
hemins présentant une 
ertaine a
tivité et don
 d'é
arter des ar
s troppeu utilisés. Cette valorisation P du passage, aussi 
omprise entre 0 et 1, prend la formesuivante : P = ( w1:('+ + '�))1 sisinon w1:('+ + '�) < 1 (4.9)où '+ et '� représentent les phéromones de su

ès et d'é
he
 et où le poids w1 permetd'ajuster la quantité de phéromones au dessus de laquelle le passage est jugé su�sant.Confrontation entre pédagogie et phéromones : Un autre point également testé 
onsisteà réduire le poids pédagogique lorsqu'il y a su�samment de passages de fourmis. Ainsi,le poids pédagogique est diminué proportionnellement au passage. Ce pro
édé permet de
onfronter la pédagogie à l'ensemble des élèves, l'idée étant de trouver le déli
at équilibreentre les deux parties, a�n de ne pas donner trop d'avantage à une partie (le système n'estplus dynamique sinon).Au-delà d'un 
ertain nombre de passages, le poids pédagogique n'a plus d'e�et et les deuxpoints pré
édents restent les seuls obje
tifs à atteindre. Si, par 
ontre, le passage des fourmisse réduit, le poids pédagogique reprend de l'importan
e. Cet e�et peut être vu 
ommeune for
e de rappel, qui a tendan
e à revaloriser l'ar
 si la fréquentation diminue. Plusle poids pédagogique est important, plus la for
e de rappel sera importante. Le terme de
onfrontation C prend alors la forme suivante :58



4.4. Analyse des premiers RésultatsC =W:(1�P) (4.10)où W est le poids pédagogique et P le terme symbolisant le passage des élèves, 
al
ulé àpartir de l'équation 4.9.La nouvelle expression de la fon
tion de �tness prend alors la forme suivante :�tness = C + w4:A+ (1� w4):P (4.11)où le poids w4 permet de régler l'importan
e relative des deux obje
tifs prin
ipaux, 
'est-à-direl'adéquation au taux de réussite de 60% (A) et la valorisation du passage (P). Le terme de
onfrontation entre la pédagogie et la 
olle
tivité (C) est plut�t vu 
omme un bonus a

ordé auxar
s jugés intéressants par les professeurs.ComportementsPour les nouveaux résultats sur la nouvelle fon
tion de �tness, les deux petits 
as test dela �g. 4.15 ont été modi�és pour être en adéquation ave
 les nouveaux obje
tifs pédagogiques.Prin
ipalement les taux de réussite virtuels qui étaient avant à 90% ont été modi�és à 60%.Les deux graphes 4.16 présentent les résultats sur une moyenne de 200 essais. L'inversions'e�e
tue bien dans le 
as où le professeur 
onseille le mauvais ar
 (
f. �g. 4.16 gau
he) etperdure au 
ours du temps. Dans le 
as 
ontraire où le professeur 
onseille le bon ar
 (
f. �g.4.16 droite), le système se stabilise bien et l'ar
 professeur n'est pas dérangé par le mauvais ar
élève. Le système a don
 le 
omportement attendu.En analysant le 
omportement sur un seul essai, il est intéressant de noter que, dans le 
as oùle professeur a 
onseillé le mauvais ar
 (
f. �g. 4.17 gau
he), la �tness de 
elui-
i se trouve plusprès de la �tness du bon ar
 que dans l'autre 
as (
f. �g. 4.17 droite). Comme le mauvais ar
 a unpoids pédagogique important, le système fait passer prin
ipalement les élèves sur 
elui-
i, où ilsdéposent beau
oup de phéromones d'é
he
. La valeur de la �tness diminue par le fait que le dép�tde phéromones fait dé
roître l'importan
e du poids pédagogique et que les phéromones négativesengendrent un dé
alage par rapport au taux de réussite obje
tif. La �tness de l'ar
 élève devientprépondérante et le système propose alors aux élèves de passer plut�t par l'ar
 élève. L'a
tivitésur l'ar
 professeur diminue don
, entraînant une évaporation des phéromones. Du 
oup, le poidspédagogique reprend de l'importan
e, entraînant une augmentation de la valeur de la �tness del'ar
 professeur. Voilà en a
tion la for
e de rappel. L'expérien
e montre que, dans les 
as où l'ar
professeur est mauvais, l'ar
 est maintenu, par le nouveau passage des élèves, dans des valeursde �tness basses. Ainsi quand le professeur donne un poids pédagogique à un ar
, il lui donnel'avantage d'être plus souvent séle
tionné au début, mais aussi une for
e de rappel qui permet àl'ar
 de revenir se faire évaluer périodiquement s'il a été jugé mauvais.Si par 
ontre un ar
 ne possède pas de poids pédagogique et qu'il est jugé mauvais, il atendan
e à rester ave
 des valeurs de �tness basses et don
 à ne pas être trop visité (
f. lesdé
roissan
es de la �tness de l'ar
 élève dans la �g. 4.17 droite, à 
ause de la diminution dupassage des élèves).Comportements sur le siteLa nouvelle fon
tion de �tness a été mise en pla
e sur le site de soutien, permettant l'analysedes ar
s en mode réel, et notamment 
eux du thème 377. Pour tous les items de 
e thème, lesar
s professeurs sont souvent bien pla
és en terme de �tness, impliquant que les 
onseils donnés59



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learning
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Fig. 4.15 � Conseil pédagogique in
orre
t à gau
he et 
orre
t à droite.
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 0.2Fig. 4.16 � Comportement de la nouvelle fon
tion de �tness moyennée sur 200 essais : il ya une inversion après 45 passages si le mauvais ar
 a été 
onseillé et pas d'inversion sinon.L'é
helle des abs
isses indique le nombre de passages des élèves sur le premier item I1.La raison en est que l'hypothèse du passage d'un utilisateur par jour a été prise lors de laphase de test. Cette hypothèse est en fait en adéquation ave
 le nouveau mode d'évaporationintroduit dans le 
hapitre suivant.
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4.4. Analyse des premiers Résultatspar les professeurs sont pour l'instant validés par le passage des élèves. Le système 
onserve ainsiune 
ertaine 
ohéren
e pédagogique fondée sur la vision des professeurs.Lors de l'analyse du thème, il était apparu quelques vides pédagogiques. Par exemple, lesitems 3238 et 3239 étaient isolés à 
ause du manque de lien pédagogique entre le point de 
ours3185 et l'exer
i
e 3238. Il est don
 intéressant de regarder 
e que suggère le système à la suitede l'item 3185.
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Fig. 4.18 � (gau
he) État des liens pédagogiques autour de l'item 3185 (droite) Valeur dela �tness de l'ar
 3185 ! 3238 et des trois meilleurs ar
s sortants de l'item 3185 du thème377 en fon
tion du passage des élèves.La �gure 4.18 gau
he rappelle l'état du graphe pédagogique (ar
s en gras) autour de l'item3185 ainsi que les ar
s dont l'évolution de la �tness est a�
hée sur la �gure 4.18 droite. Pourgagner en 
larté, seulement les �tness des trois meilleurs ar
s 3185 ! 3186 (gras), 3185 ! 3239(triangle) et 3185! 3336 (
arré) ont été a�
hées ainsi que la �tness de l'ar
 3185! 3238.Tout d'abord, grâ
e au passage des élèves, au taux de réussite de 81% et au petit bonus dûà la 
onfrontation, l'ar
 professeur 3185 ! 3186 prend très légèrement le dessus sur les autresar
s.Ensuite, l'ar
 3185 ! 3238 était attendu a�n de ra

order les deux exer
i
es isolés. Mais lepassage des élèves et surtout le taux de réussite des élèves (23%) ont fait défaut à la �tness del'ar
 3185 ! 3238 (
ourbe en tirets). Le système a plut�t mis en avant l'ar
 3185 ! 3239 dontle taux de réussite est de 69%. À partir de l'item 3239, l'ar
 pointant l'exer
i
e 3238 se pla
e endeuxième position, ave
 un taux de réussite de 75%. Ainsi, le système de suggestion a valorisé lasu

ession d'ar
s 3185! 3239! 3238 en alternative au vide pédagogique 
réé par l'absen
e dulien 3185! 3238.4.4.3 Outil d'aide à la 
réation de grapheCette se
tion est une remarque 
omplémentaire à propos des poids pédagogiques W . Cesderniers ont été 
onstruits 
omme un bonus donné par le 
réateur d'un thème à 
ertains ar
sa�n de mettre en valeur un 
hemin pédagogique qui sert notamment d'initialisation au système.Il est apparu que la mise en pla
e de 
e 
hemin initial demandait un travail supplémentaireau professeur lors de la 
réation d'un nouveau thème. Normalement, lorsque le thème est en
oredans l'esprit du professeur, il est normalement plus fa
ile de 
réer le graphe pédagogique dansla foulée. Or il est dommage de 
onstater que peu de professeurs font l'e�ort de 
réer 
es liens61



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learningpédagogiques. Malheureusement, il est maintenant plus di�
ile, pour les thèmes non traités, dese remettre dans le bain plusieurs semaines, voire plusieurs mois après, pour 
réer le graphepédagogique.L'optimisation par 
olonie de fourmis ne né
essite pas né
essairement 
es poids pédagogiques,
ar le paradigme est 
ensé tirer du passage des élèves toute la 
onnaissan
e né
essaire pourproposer une suite intelligente à l'utilisateur. Mais 
es 
onseils pédagogiques peuvent vraiment
onstituer un plus pour le système de suggestions. Il est don
 intéressant de proposer des outilspour simpli�er la 
réation de graphe pédagogique.Lors de la 
réation d'un thème, les professeurs donnent une information minime, mais quis'avére être très utile : le squelette du thème, 
'est-à-dire l'en
haînement logique des items dansle thème.
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Fig. 4.19 � Graphe pédagogique obtenu pour le thème 377 à partir du squelette pédagogique(�è
hes en gras) donné par le professeur et une étude de similitude entre items.Sur la �gure 4.19, le squelette est symbolisé par la su

ession des �è
hes en gras. Ce dernierpermet d'obtenir un graphe pédagogique simple 
ar linéaire. L'idée est maintenant d'éto�er 
esimple graphe d'ar
s supplémentaires, pour avoir des suggestions de navigation plus variées.Chaque item est sto
ké en base et son 
ontenu pédagogique est 
onservé sous forme d'XMLdans la base de données de Paras
hool. Le �ux XML est traité par le serveur pour le transfor-mer en �ux HTML qui est a�
hé à l'élève. L'idée est don
 de ré
upérer le 
ontenu pédagogique62



4.5. Con
lusionen prétraitant le �ux XML et de 
al
uler ensuite la similitude18 ave
 les 
ontenus des autresitems. Le prétraitement 
onsiste à enlever les balises XML et à ré
upérer ensuite les ra
ines19des mots. Chaque 
ontenu pédagogique est alors représenté dans l'espa
e de toutes les ra
inespossibles par un ve
teur du nombre d'o

urren
es de 
haque ra
ine. Il est ensuite fa
ile de 
al-
uler une similitude fondée sur le 
osinus des deux ve
teurs. Le 
osinus d'une valeur de 0 veutdire qu'il n'existe au
une similitude entre les deux items. Un 
osinus de 1 implique la similitudemaximale (sans for
ément vouloir dire l'égalité des 
ontenus pédagogiques).Par 
ontre, la similitude 
al
ulée est symétrique. Pour obtenir un sens, l'information dusquelette pédagogique a été utilisée. Ainsi, tout ar
 trouvé par similitude va dans le même sensque le squelette pédagogique. La �gure 4.19 présente le squelette pédagogique (�è
hes en gras)mais aussi les prin
ipaux ar
s trouvés par similitude (�è
hes en tirets). Par 
onstru
tion, lespoids pédagogiques ont été �xés à 20 sur le squelette pédagogique. Les ar
s auxilaires trouvéspar similitude ont alors été représentés sur une é
helle de 0 à 20 ave
 un seuillage pour n'extraireque les ar
s signi�
atifs.Ce prototype permet de donner un aperçu de 
e que peut extraire un tel outil. Mais 
e sontbien sûr les professeurs qui doivent donner l'avis �nal pour toutes les stru
tures pédagogiquesextraites. L'obje
tif est don
 maintenant de 
ommuniquer autour de 
ette nouvelle te
hnologie,a�n de mieux intégrer les professeurs dans la bou
le en leur fa
ilitant notamment la 
réation dugraphe pédagogique, via une interfa
e agréable et e�
a
e.4.5 Con
lusionÀ la vue de 
es premiers résultats, l'adaptabilité et la robustesse du système semble au rendez-vous. Le paradigme d'OCF développé sur le site Paras
hool amène aussi des propriétés inté-ressantes, 
omme un outil d'audit pédagogique. Il 
onvient de rappeler l'importan
e qu'a

ordeParas
hool à 
e point. L'outil tel qu'il est apparaît satisfaisant de 
e point de vue et a permisde donner jour à quelques dis
ussions pédagogiques qui n'avaient pas eu lieu auparavant. Parexemple le système a pu mettre en éviden
e des n÷uds singuliers. Cette information est biensûr disponible dans les informations sto
kées au 
ours des navigations des élèves, mais au
uneprésentation n'en est faite de manière 
on
ise et e�
a
e. Un algorithme d'OCF n'est sans doutepas un outil d'audit pédagogique très ra�né, mais il a le mérite d'apporter 
et audit gratuite-ment et de présenter quelques informations ave
 simpli
ité en termes dire
ts et lo
alisés. PourParas
hool, il semblerait que 
ette information satisfasse les besoins d'une première démar
hede questionnement du 
ontenu.Ensuite, les premiers résultats ont montré que le système 
her
hait systématiquement à éluderles di�
ultés en amenant les élèves vers les items les plus fa
iles d'un thème, montrant ainsi qu'ilfon
tionnait 
orre
tement, 
ar l'obje
tif était de maximiser la réussite. Or la pédagogie est un artsubtil qui passe parfois par une forme de 
oer
ition que l'élève peut ressentir 
omme dénuée desens, mais dont il va ré
olter les fruits plus tard. En e�et, le système doit guider les élèves pourqu'ils suivent un 
hemin un peu plus di�
ile et semé d'embû
hes, a�n qu'ils puissent apprendrede la 
ompréhension de ses erreurs. La fon
tion de �tness a ainsi été modi�ée, a�n de suivreles nouveaux obje
tifs pédagogiques (atteindre un taux de réussite global de 60/40, tout envalorisant le passage). Un 
hangement supplémentaire à 
ette fon
tion a été intégré pour donneren priorité l'avantage au poids pédagogique, puis, lorsque le nombre de passages est su�sant,18L'idée a été inssu�ée par le papier [Hon05℄.19Le prototype a été 
onstruit sur une méthode d'extra
tion de �ra
ines� développé par Pai
e & Husk [Pai90℄à l'université de Lan
aster à la �n des années 80. 63



Chapitre 4. Optimisation par Colonies de Fourmis appliquée à l'e-learningbas
uler vers l'information stigmergique 
olle
tive. Il faut bien garder en tête que l'obje
tif dusystème n'est pas de prendre un parti plut�t que l'autre (élèves ou professeurs), mais de trouverun 
ompromis naturel : supprimer les absurdités, déte
ter les parti
ularités du groupe, tout engardant en vue le 
ap pédagogique �xé.Les analyses détaillées (re�étées par 
e long 
hapitre) du premier système mis en pla
e ontpermis d'en exposer les imperfe
tions : un profond 
hangement semble né
essaire pour adapterle système à l'a
tivité dis
ontinue des élèves. Ensuite, il 
onvient, maintenant que l'algorithmese 
omporte bien, de proposer une individualisation du 
hemin. Mais 
et obje
tif semble en
ontradi
tion ave
 le paradigme de l'Optimisation par Colonies de Fourmis, dont le but est detrouver le plus 
ourt 
hemin pour l'ensemble de la fourmilière, et pas du tout un 
hemin adaptéà 
haque fourmi (élève).Le 
hapitre suivant présente don
 de nouvelles notions qui ont été introduites pour adapterl'OCF aux parti
ularités de l'être humain (prin
ipalement une a
tivité dis
ontinue, et le besoind'individualisation du par
ours), amenant un nouveau paradigme (et un néologisme) : l'optimi-sation par �Hommilière.�
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Chapitre 5Le nouveau paradigme :L'Optimisation par HommilièreCe 
hapitre traite de trois points. Le premier point rappelle lesdi�éren
es entre l'utilisation des fourmis arti�
ielles et l'utilisa-tion des élèves. Ces di�éren
es amènent à penser que le systèmede Paras
hool est fondé sur un paradigme di�érent de l'OCF.Le deuxième point introduit la première modi�
ation apportée auparadigme d'OCF : le 
on
ept d'érosion pour résoudre le problèmede l'évaporation des phéromones lors des périodes d'ina
tivité. Ledernier point amène, grâ
e aux fa
teurs multipli
atifs, à résoudrele problème d'individualisation. La 
on
lusion dé�nit alors les pre-mières bases d'un nouveau paradigme que nous avons appelé �op-timisation par Hommilière�, 
ar 
e sont des êtres humains (et plusdes fourmis) qui 
onduisent l'optimisation à leur insu.La 
réativité individuelle peut-elle séduire l'intelligen
e du groupe ?Carl de Soria5.1 Ré
apitulation des problèmes à résoudreDans le paradigme d'OCF de base, le système utilise un grand nombre de fourmis arti�
iellesdont il faut modéliser le 
omportement, 
e qui pose bien sûr le problème de trouver une bonnemodélisation. Dans le 
as de Paras
hool, il a été possible d'asso
ier bije
tivement une fourmià un élève, ave
 l'espoir de voir apparaître les 
omportements souhaités d'émergen
e et d'auto-organisation fondés sur le 
omportement de l'ensemble des élèves.5.1.1 Di�éren
es déte
tées ave
 l'algorithme standard d'OCFLes premiers mois de tests ont montré que 
ette bije
tion amène des di�éren
es par rapportau paradigme standard de l'Optimisation par Colonies de Fourmis :ComportementHabituellement, les fourmis arti�
ielles sont programmées pour résoudre un problème donné.Dans notre 
as, les élèves humains ne suivent pas un algorithme en parti
ulier. Du 
oup, la65



Chapitre 5. Nouveau paradigme : l'Optimisation par Hommilièrequestion est :� Comment 
ontr�ler un système dont les éléments 
onstitutifs suivent une loi qui leur estpropre ?En fait, toute l'intera
tion se fait par le système de suggestions. Il faut don
 bien gérer 
etteintera
tion pour espérer garder le 
ontr�le de l'algorithme. Dans le site de Paras
hool, lesélèves peuvent se 
lasser suivant deux 
atégories :1. Les premiers se 
ontentent de naviguer sur le système sans suivre les suggestions de l'algo-rithme. L'intera
tion ave
 
es étudiants est don
 absente, mais ils permettent néanmoinsd'engranger une grande quantité d'informations pour le système, aussi bien par la 
réationdes ar
s que par le dép�t de phéromones. Cette absen
e d'intera
tion parti
ipe à la partieexploration de l'algorithme. Mais, parmi 
es élèves, il existe en
ore deux sous-
atégories :� Les 50% d'étudiants du site de Paras
hool qui font de la navigation libre sur le site desoutien, 
e qui 
orrespond plus ou moins au 
omportement possiblement erratique desvraies fourmis. Ces derniers parti
ipent a
tivement à la partie exploration du système.� Les 25% d'élèves qui suivent les suggestions d'un professeur, 
'est-à-dire par exemple leplan de travail. Ces derniers parti
ipent à une intensi�
ation de solutions, 
onstruitespar les professeurs.2. Les se
onds naviguent sur le site et suivent les suggestions du système. Ils apportent don
de l'information au système, tout en validant les suggestions proposées. Ces 25% d'élèvesparti
ipent plut�t à l'exploitation de solutions.Ainsi la partie exploration (75%) est bien présente dans le système . . .peut-être un peu troppar rapport à la partie exploitation (25%). Il faut soigner le système de suggestions a�n d'exploiterau mieux les solutions trouvées. Pour les 75% restant, il serait judi
ieux de trouver un moyende 
onvain
re plus d'élèves de suivre les suggestions du système, a�n d'équilibrer plus la balan
eentre exploration et exploitation. L'idée serait peut-être de rendre plus ludique le système desuggestions.En 
on
lusion, 
ontrairement aux fourmis arti�
ielles dont il faut programmer le 
ompor-tement, les élèves de Paras
hool ont une volonté propre et ne peuvent (ni ne doivent) êtrefa
ilement 
analisés.A
tivitéLors de l'analyse pour trouver un taux d'évaporation e�
a
e, il est apparu que le pro
essusd'évaporation des phéromones n'était pas bien adapté aux périodes d'ina
tivité des élèves.Dans leur environnement, les fourmis arti�
ielles sont 
onstamment a
tives, à la di�éren
edes élèves qui ont des périodes de repos (va
an
es, . . .) et qui étudient les thèmes à des momentspré
is de l'année. Les deux é
ueils à éviter sont l'a

umulation exagérée de phéromones à 
ertainsmoments de l'année et la perte d'information stigmergique, en 
as d'utilisation minime d'unerégion du graphe à d'autres moments.L'idéal serait de pla
er le système juste entre 
es deux extrêmes. Or il semble que 
ette zonen'existe pas. Ainsi l'a
tivité non 
onstante des élèves par rapport au temps empê
he d'avoir unpro
essus e�
a
e de mise à jour de l'information stigmergique. Il faut don
 repenser le pro
essusd'évaporation.66



5.2. Introdu
tion au nouveau 
on
ept d'érosionAltruismeLes 
olonies de fourmis naturelles et autres inse
tes so
iaux se 
omportent de manière altruisteenvers la 
olonie, jusqu'à se battre pour elle jusqu'à la mort. L'avenir de la 
olonie entière estplus important que 
elui d'un seul individu et, de 
e fait, 
ertaines fourmis n'hésitent pas àaller explorer des zones lointaines pour le seul bien de la 
ommunauté. Ces 
omportements,implémentables ave
 des fourmis arti�
ielles, sont malheureusement (ou heureusement) rare-ment observés 
hez les humains : il y a peu de 
han
es qu'un élève aille explorer une partieobs
ure du graphe Paras
hool pour le bien de ses 
opains de 
lasse.En fait le 
omportement est plut�t inverse : l'élève humain a besoin de sentir qu'il existe
omme une entité à part entière. Cela rappelle la 
élèbre ex
lamation de Patri
k M
 Goohandans la série 
ulte Le Prisonnier :�Je ne suis pas un Numéro, je suis un homme libre ! ! ! �Pour rendre le par
ours attrayant, il faut qu'il soit spé
i�que à 
haque élève, et qu'il tienne
ompte de sa personnalité, de son passé. Un exemple simple : une fourmi arti�
ielle (ou réelle)a

epte de passer 
inq fois de suite au même endroit. Un élève trouve 
ela ina

eptable. Il fautprévoir des mesures permettant d'individualiser le par
ours, 
e qui va à l'en
ontre d'une appro
hed'OCF fondée sur des individus identiques et non individuellement intelligents.5.1.2 L'optimisation par Hommilière : un nouveau paradigme ?Du fait de 
es di�éren
es, il est né
essaire d'apporter plusieurs 
hangements au paradigmed'origine pour qu'il s'applique à la 
olonies d'élèves présente sur le site de soutien, notamment
ar l'obje
tif à atteindre est di�érent. En e�et, dans le paradigme de l'OCF, le but est de trouverun seul et unique 
hemin (le plus 
ourt) pour optimiser le temps de par
ours de toutes lesfourmis. Dans 
ette appli
ation pédagogique, 
haque élève se voit attribuer un 
hemin adapté auxparamètres globaux de Paras
hool. Mais il faut aussi que le système s'adapte aux paramètrespersonnels, a�n de proposer un 
hemin personnalisé pour 
haque élève. Le 
adre est toujours 
eluide l'optimisation, mais les buts à atteindre sont di�érents. Dans un 
as, le but est un optimumglobal pour toutes les entités. Dans l'autre, 
'est un optimum individuel, mais où 
haque entitéaide son pro
hain à atteindre son but. En e�et, 
haque individu apporte de l'information ausystème a�n qu'il puisse, à 
haque venue d'un nouvel élève, suggérer la suite la plus adaptée.Avant la formalisation 
omplète d'un tel nouveau paradigme, il faut d'abord résoudre lesproblèmes qui ont été soulevés par les premiers tests sur le site de soutien.5.2 Introdu
tion au nouveau 
on
ept d'érosion5.2.1 Prin
ipe de l'érosionLe pro
essus d'évaporation des phéromones est l'appli
ation d'un fa
teur indexé sur le tempsqui s'é
oule. Comme 
ette 
orrélation temporelle pose problème dans le 
as d'agents non a
tifs enpermanen
e, l'idée est d'asso
ier le pro
essus d'évaporation non plus au temps mais au passagedes élèves. Le terme d'évaporation est ainsi 
hangé par le terme d'érosion qui dé
rit mieux lephénomène. Ce sont ainsi les élèves qui vont symboliser le temps qui passe. Les phéromones sontérodées seulement après le passage d'un élève. Ainsi, si au
un élève ne passe, il ne se passe rienet don
 au
une information stigmergique n'est modi�ée. 67



Chapitre 5. Nouveau paradigme : l'Optimisation par HommilièreAinsi l'érosion permet d'éviter la perte d'informations stigmergiques sur le graphe péda-gogique. Il su�t ensuite de bien régler le taux d'érosion a�n d'éviter toute a

umulation dephéromones, synonyme d'immobilité du système.5.2.2 Niveau d'in�uen
e de l'érosionLa question est maintenant de savoir à quel niveau hiérar
hique il faut appliquer l'érosion.Cela peut aller du niveau le plus bas (l'ar
) au niveau le plus haut (le site de Paras
hool).Appli
ation au niveau du site global ? au niveau d'un 
ursus ?Cette syn
hronisation entre le pro
essus d'érosion et l'a
tivité sur le site de Paras
hoolpeut être faite au niveau du site global. Lorsqu'un élève e�e
tuerait un item, 
ela dé
len
heraitun quantum de temps pour le pro
essus d'érosion pour tous les ar
s du site. Cela ne permettraitpas de résoudre le problème des thèmes visités à di�érentes périodes de l'année. De plus, unetelle manipulation serait très lourde à mettre en pla
e aussi bien au niveau de l'e�ort de 
al
ulqu'au niveau de la 
harge de traitement pour le serveur.Bien que le 
ursus présente un plus petit nombre d'ar
s, les problèmes sont similaires, et don
non résolus.Appli
ation au niveau d'un thème ?Le pro
essus d'érosion pourrait être 
orrélé à l'a
tivité thématique (érosion de tous les ar
sd'un même thème lors de la séle
tion d'un item suivant). Mais la stru
ture même du site deParas
hool engendre une inter
onnexion entre 
ertains thèmes, rendant di�
ile une partitiondu graphe Paras
hool en thèmes dé
onne
tés. La 
onséquen
e immédiate est qu'il sembledi�
ile de 
orréler l'érosion au niveau thématique sans perte de sens pédagogique.Appli
ation au niveau d'un ar
 ?Une autre appro
he serait d'implanter le pro
essus d'érosion au niveau d'un ar
 : lorsqu'unélève suit un ar
, il entraîne l'érosion des phéromones sto
kées sur l'ar
 seul. L'avantage est que 
ephénomène ne se passe que sur les ar
s utilisés. Mais si un ar
 voit passer un élève très mauvais,
e dernier va déposer de mauvaises phéromones sur l'ar
, 
e qui pénalise l'ar
 dans les séle
tionsfutures. Comme l'ar
 a peu de 
han
es d'être séle
tionné, au
un élève ne risque de par
ourir 
etar
 et les mauvaises phéromones ne peuvent pas alors s'évaporer. L'ar
 reste pénalisé jusqu'à 
equ'un nouvel élève veuille bien l'emprunter.Appli
ation au niveau d'un item ?Pour éviter 
et é
ueil et rester néanmoins en dessous du niveau thématique, il reste le ni-veau de l'item. Le pro
essus d'érosion pourrait être appliqué sur tous les ar
s sortants de l'item
on
erné. Cette érosion des phéromones sur les ar
s non suivis par un élève représente un peu leprix à payer pour ne pas avoir été séle
tionné par l'élève. L'ar
 
hoisi n'est pas pénalisé 
ar, enplus de l'érosion, il reçoit ensuite des phéromones dé
oulant du résultat de l'item suivant.5.2.3 Avantages du nouveau 
on
eptC'est don
 au niveau de l'item que le pro
essus d'érosion a été pla
é. Cette méthode présenteles avantages souhaités :68



5.2. Introdu
tion au nouveau 
on
ept d'érosion� En 
as de longues périodes d'ina
tivité, il n'y a pas de perte d'informations stigmergiques,
ar le pro
essus n'est pas 
orrélé au temps.� Si un ar
 n'est pas utilisé par rapport à l'ar
 voisin, ses phéromones vont tout de mêmes'évaporer. Ainsi, le fait de ne pas être séle
tionné est pénalisant, 
e qui re�ète bien la réa-lité. Le but de 
haque ar
 est d'être séle
tionné, si 
elui-
i ne veut pas voir ses informationsstigmergiques disparaître. Le pro
essus a
quiert ainsi un sens pédagogique.� L'érosion n'est appliquée que lo
alement. La 
harge de traitement n'est pas énorme et ainsile système ne risque pas d'être ralenti.5.2.4 Véri�
ation théorique du bon 
omportement de l'érosionIl est intéressant de noter que l'évaporation des phéromones se déroule au même momentque le dép�t de phéromones. Ainsi il est fa
ile d'obtenir l'équation d'évolution de l'ensemble desphéromones présentes sur les ar
s sortants d'un item, en 
onfondant les phéromones de su

ès('+) et d'é
he
 ('�) : Xa2As 'at+1 = �: Xa2As 'at + � (5.1)où a est un ar
 appartenant à l'ensemble des ar
s sortants de l'item 
on
erné As, 'at est laquantité de phéromones présente sur l'ar
 a à l'itération t, � est le taux d'évaporation et � estla quantité de phéromones déposée à la suite du passage d'un élève :� = �+ �2 + �3 + �4 (5.2)où � (identique pour les phéromones de su

ès '+ et d'é
he
 '�) est la quantité élémentairede phéromones déposée à la suite de la validation d'un item et �2 + �3 + �4 représente la partieissue de la rétropropagation des phéromones. L'hypothèse a été faite que l'élève poursuit, danstous les 
as, au moins quatre items après. Si 
e n'est pas le 
as, � os
ille entre � et �+ �2 + �3 + �4 .
1 − τ

βΣϕ =
Stabilitéβ

Σϕ
t+1

t
Σϕ

y =
 x

pente = τ

Fig. 5.1 � Évolution des phéromones sur les ar
s sortants d'un item. Le point de stabilitéest atteint à la valeur de �1��La �gure 5.1 permet de visualiser l'évolution de la quantité de phéromones présente surtous les ar
s sortants. C'est une suite de la forme xn+1 = f(xn) ave
 un point de stabilité.69



Chapitre 5. Nouveau paradigme : l'Optimisation par HommilièreAve
 � = 0:977 et � = 0:05, 
e point est atteint en la valeur de 4:54. Ainsi 
ette analysepermet d'é
arter tout phénomène d'in�ation ou de dé�ation au niveau des phéromones. Ave
 
ettequantité de phéromones stabilisée, les ar
s vont devoir 
ombattre pour ré
upérer des phéromonesaux ar
s voisins.5.3 Introdu
tion de fa
teurs multipli
atifs5.3.1 Prin
ipe de fon
tionnementDesiderataL'obje
tif est d'adapter la fon
tion de �tness, qui donne normalement un même 
heminpour tous les élèves, pour qu'elle suggère un 
hemin qui non seulement donne une dire
tionpédagogique, mais qui présente aussi l'avantage d'o�rir des variantes, a�n de s'adapter à unindividu parti
ulier.Le but de la fon
tion d'évaluation est alors de 
réer un 
ompromis entre les deux notions de
ommunauté et d'individualité. Si le système donne trop d'importan
e aux informations globales,
haque utilisateur ne sera perçu que 
omme un �numéro� et n'appré
iera pas le par
ours, 
ar ilne sera pas traité de façon personnalisée. Si par 
ontre le système donne trop d'importan
eaux informations lo
ales, 
haque entité individuelle pourra s'exprimer librement, mais au
une
ohésion globale et pédagogique ne sera respe
tée.Si 
e subtil équilibre est trouvé, le système peut espérer guider 
haque élève vers un but
ommun, tout en teintant le par
ours pour s'adapter aux petites di�éren
es qui font toute lari
hesse de l'humanité.Prin
ipeLe prin
ipe est d'utiliser des fa
teurs multipli
atifs (Fmi) à pla
er avant la fon
tion de �tnessglobale (�tnessG) trouvée pré
édemment :�tness = Fm1 � : : :� Fmn � �tnessGLes fa
teurs multipli
atifs peuvent être implantés sous forme de phéromones individuelles,modi�ant la valeur des phéromones globales portées par les ar
s. Le fait d'utiliser 
es PhéromonesIndividuelles Multipli
atives (PIM) entraîne deux 
onséquen
es :1. La valeur par défaut d'une telle phéromone est l'élément neutre de la multipli
ation, 
'est-à-dire la valeur 1. Ainsi, lorsqu'un pro
essus d'évaporation est asso
ié à une PIM, le fa
teurmultipli
atif est ramené à sa valeur par défaut, 
'est-à-dire 1.2. Comme la �tness globale prend des valeurs négatives, les fa
teurs multipli
atifs auraient un
omportement di�érent suivant le signe de la valeur de la �tness globale. Comme les valeursmaximales et minimales de la �tness globale sont 
onnues (respe
tivement 1 et �0:6), lavaleur de la �tness globale est normalisée à une valeur entre 0 et 1. Ainsi 
ette valeur esttoujours positive et les fa
teurs multipli
atifs ont le même e�et quelle que soit la valeur dela fon
tion de �tness globale.Pour 
haque fa
teur multipli
atif, une zone de normalité peut être dé�nie. Elle 
ara
térisele fon
tionnement normal de l'algorithme qui est appliqué à la majorité des utilisateurs. Par
omplémentarité, la zone de spé
ialisation permet de dé
rire le 
as où l'algorithme doit adapterses suggestions à 
haque individu. Dans 
ette zone, il y a deux façons d'utiliser les fa
teursmultipli
atifs :70
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Fig. 5.2 � Les deux allures de 
ourbes utilisées pour les fa
teurs multipli
atifs dans le 
asd'une valorisation (
ourbe en gras) et d'une pénalisation (
ourbe en trait �n)Valorisation : L'idée est de mettre en valeur un 
ertain nombre d'ar
s qui apparaissent toutparti
ulièrement adaptés à l'utilisateur. Néanmoins, pour être 
orre
tement mis en avant,l'ar
 ne doit pas être trop pénalisé par la fon
tion de �tness globale. Ainsi, si plusieursar
s sont en 
ompétition pour les premiers rangs, la valorisation peut permettre à l'un de
es ar
s de sortir du lot. La 
ourbe en gras sur la �gure 5.3.1 montre une allure généraleutilisée pour valoriser la fon
tion de �tness globale.Pénalisation : Par analogie, 
ette méthode permet d'ex
lure des ar
s qui entreraient en 
ontra-di
tion ave
 les besoins pédagogiques de l'élève. L'allure générale d'un tel fa
teur multipli-
atif est dé
rite par la 
ourbe en trait �n sur la �gure 5.3.1.5.3.2 Utilisation de phéromones individuelles multipli
ativesDans les algorithmes d'OCF, les phéromones sont des informations déposées dans l'environ-nement, destinées à être ré
upérées par la 
ommunauté a�n de trouver l'optimum global. Lesphéromones individuelles multipli
atives sont une extension de 
ette forme de 
ommuni
ation,
ar elles sont déposées dans l'environnement, mais ne servent qu'à l'individu qui les a dépo-sées, pour qu'il trouve son propre optimum. Un pro
essus d'évaporation (ou d'érosion) peut êtreasso
ié à 
es phéromones, mais pas for
ément. Si 
'est le 
as et 
omme 
e sont des fa
teursmultipli
atifs, l'érosion ou l'évaporation ramènent la phéromone à la valeur 1.Les PIMs qui peuvent être prises en 
ompte sont a
tuellement de deux types : phéromonehistorique 'ht et phéromone agenda 'a. En prenant en 
ompte 
es phéromones propres à 
haqueétudiant, il est possible de réaliser le 
ompromis que l'on 
her
he entre l'individu, la 
olle
tivitéet l'environnement.Phéromone Individuelle Multipli
ative historique, 'htLa PIM 'ht porte l'information des n÷uds pré
édemment visités par l'étudiant. C'est unephéromone individuelle. Il existe don
 une valeur 'ht par étudiant et par n÷ud. Lorsqu'un n÷udest visité par un étudiant, la valeur 'ht 
orrespondante est multipliée par :� '1 s'il s'agit d'un su

ès et� '2 s'il s'agit d'un é
he
.Dans le site de Paras
hool, les paramètres '1 et '2 ont été �xés respe
tivement à 0.5 et0.75. Le r�le de 'ht est de diminuer la probabilité que le n÷ud déjà visité soit à nouveau proposé.Bien sûr, si le n÷ud a été le siège d'un é
he
 (
as '2), il sera plus vite proposé à nouveau que71



Chapitre 5. Nouveau paradigme : l'Optimisation par Hommilièresi il y a eu su

ès (
as '1), 
e qui explique que '2 > '1. Cette PIM est une phéromone depénalisation, 
ar '1 et '2 sont inférieurs à 1.Ainsi si l'élève réussit un item, et que, par la suite, il a à nouveau la possibilité de revenir surl'item en question, la valeur des ar
s y menant est alors divisée par 2 (
as '1), 
e qui signi�e que
es ar
s ont deux fois moins de 
han
es d'être séle
tionnés par le système pour être proposés àl'élève.À mesure que le temps passe, bien sûr, les élèves oublient 
e qu'ils ont vu et 'ht tend à revenirnaturellement vers 1 (valeur par défaut) par évaporation.Remarque : La volatilité de la mémoire d'un étudiant étant bien sûr liée au temps 
omme lepro
essus d'évaporation 
lassique, 
e n'est don
 pas un mé
anisme d'érosion qui est utilisé.Le pro
essus est dé
rit par l'équation suivante :�'ht = 'ht+1 � 'ht = (1� 'ht):g(t) (5.3)où t représente le temps é
oulé depuis la dernière visite et ave
 :g(x) = 1� e�
x1 + e�
x (5.4)où 
 est une 
onstante de temps qui règle la vitesse de l'évaporation. Idéalement, elle doit êtreréglée pour 
orrespondre à la volatilité de la mémoire de l'élève.Pour 
alibrer la volatilité 
, les deux équations suivantes sont utilisées :
 = 1t ln�1 + �1� �� (5.5)en posant : � = 'ht � 'ht�11� 'ht�1 (5.6)
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Fig. 5.3 � Forme de la fon
tion d'évaporation g(x) ave
 
 = 3:6� 106.Ensuite :1. il faut dé�nir 
e qu'�oublier un exer
i
e� signi�e. On peut prendre pour obje
tif qu'un exer-
i
e ait été oublié lorsque la PIM retrouve une valeur de 0:9, 
'est-à-dire qu'ave
 l'équation5.6, � prend la valeur 2:2.72



5.3. Introdu
tion de fa
teurs multipli
atifs2. L'équipe pédagogique n'a plus qu'à dire le temps moyen qu'il faut à un élève pour oublier unexer
i
e. En prenant une semaine, 
'est-à-dire 604 800 se
ondes, 
 prend la valeur 3:6�10�6grâ
e à l'équation 5.5.La �gure 5.3 montre l'allure de la fon
tion g en fon
tion du temps.Phéromone Individuelle Multipli
ative agenda, 'aÀ l'inverse de la PIM historique, la PIM agenda est un fa
teur multipli
atif poussant l'uti-lisateur à aller vers 
ertains items, soit qu'ils aient été 
onseillés par un professeur, soit que lesystème juge né
essaire d'y passer (remédiation automatique).Lors de la 
onstru
tion d'un item, le professeur établit des pré-requis pour résoudre l'exer-
i
e, ainsi qu'une analyse des erreurs 
ommises pour proposer une remédiation aux erreurs deraisonnement déte
tées. Ainsi, lorsqu'un item n'est pas validé, le système de remédiation a�
heles items qui devraient être revisités par l'élève. Ce dernier peut alors suivre le 
onseil pour
onsolider les points faibles qui ont été déte
tés. Mais s'il dé
ide de passer à autre 
hose, l'infor-mation est perdue, 
ar la page a disparu. Or il serait intéressant de 
onserver 
ette informationde remédiation pour pouvoir diriger l'élève vers 
es items en parti
ulier.La PIM 'a peut jouer 
e r�le : 
'est toujours un fa
teur multipli
atif, dont le prin
ipe estfondé sur la valorisation. Ainsi, à 
haque fois qu'un item est désigné par le système de remédiationen tant qu'item intéressant pour un élève parti
ulier, la PIM 'a asso
iée à l'élève et à l'item estin
rémentée d'une 
ertaine valeur qui a été �xée à 0:4 dans le 
as de Paras
hool. Lorsque laphéromone dépasse un 
ertain seuil (dans le 
as de Paras
hool, 
e seuil est de 2), l'item estjugé 
ritique. Cela peut se produire si l'élève bute plusieurs fois sur un problème identique. Parexemple, en physique, l'élève peut é
houer plusieurs fois à 
ause de faiblesses en trigonométrie.Les PIM agenda liées à la trigonométrie sont alors augmentées de 0:4 à 
haque é
he
 sur unexer
i
e de physique demandant des notions de trigonométrie.Remarque : Si 'a est di�érent de 1, l'élève ne voit l'in�uen
e de sa phéromone agenda que s'ilpasse dans les environs de l'item 
on
erné. En e�et la valeur de �tness des ar
s pointant versl'item à approfondir est augmentée. La �tness est biaisée, et le lien proposé par l'Hommilièrea plus de 
han
es de pointer vers l'item problématique pour 
et élève en parti
ulier.Si un item est jugé 
ritique ('a > 2), l'item est alors automatiquement pla
é dans son plande travail. L'élève peut ainsi voir les items qui lui font le plus défaut. La PIM agenda de 
esitems est alors automatiquement �xée à 2. En pratique, la phéromone 'a passe de 1 à 1:4, puis1:8, avant de dépasser le seuil et atteindre la valeur maximale 2.De plus, un professeur qui suit un élève a la possibilité de mettre un item dans son plan detravail. Par extension de la phéromone agenda, un tel item se voit alors dire
tement attribué unevaleur 'a de 2, 
e qui le fait apparaître dans son agenda de travail.En�n 
e type de phéromones ne s'évapore pas ave
 le temps. En e�et 
e fa
teur ne peutrevenir à 1 qu'une fois l'item 
on
erné validé, sans quoi 
ela reviendrait à valider les items d'unagenda à l'an
ienneté . . . Le retour à 1 n'est don
 ni de l'évaporation, ni de l'érosion (retour à 1par validation de l'item).5.3.3 Mise en pla
e de 
ontraintes à satisfaireDans le système de Paras
hool, il existe d'autres fa
teurs multipli
atifs qui ont été im-plantés : les 
ontraintes. Ce ne sont pas vraiment des phéromones, 
'est-à-dire des informationsdéposées dans l'environnement, mais plut�t des 
ontraintes à satisfaire lors de la séle
tion des73



Chapitre 5. Nouveau paradigme : l'Optimisation par Hommilièrear
s pour obtenir un système de suggestion plus e�
a
e. Elles sont souvent le fruit d'une volontéd'éviter que le système ne propose des ar
s farfelus, par exemple.Contrainte intra-thématique Cit et intra-matière CimDans le système Paras
hool, au
une 
ontrainte n'a été �xée sur la 
réation d'ar
. Ainsi unélève fatigué de faire du français peut sauter à un item de mathématiques, 
e qui va 
réer un ar
entre les deux matières. Or toute 
réation d'ar
 implique que 
elui-
i puisse être utilisé dans lesystème de suggestion a�n de 
al
uler sa valeur de �tness. Il peut ainsi être suggéré si sa �tnessn'est pas trop mauvaise.Or, il n'est pas raisonnable de proposer un exer
i
e de mathématiques à la suite d'un exer
i
ede français. C'est un peu la même problématique ren
ontrée dans la se
tion 4.2.5. En e�et, lehasard est présent dans le système et 
elui-
i est un peu en opposition ave
 la notion de raison.Il faut alors mettre des bornes a�n de ne pas proposer des liens trop ex
entriques en é
artant lespropositions bizarres issues de l'Hommilière. Un moyen de véri�
ation est de regarder les thèmesasso
iés aux deux items ainsi que les matières.Deux 
ontraintes valorisantes ont été mises en pla
e :1. La première est la 
ontrainte intra-thématique Cit. Elle permet de valoriser les ar
s reliantdes 
ouples d'items appartenant au même thème. Dans le système, 
ette 
ontrainte prendla forme suivante, pour un ar
 reliant deux items a et b :Cit = ( 1 si Ta 6= Tb2 si Ta = Tb (5.7)où Ti représente le thème de l'item i. Cette 
ontrainte permet ainsi de doubler la valeur de�tness des ar
s intra-thématiques.2. Par extension, une 
ontrainte intra-matière Cim a aussi été implantée :Cim = ( 1 si Ma 6=Mb2 si Ma =Mb (5.8)où Mi représente la matière de l'item i.Du fait de 
es 
ontraintes, trois zones d'ar
s se forment :1. La première est 
elle des ar
s pointant vers des items appartenant au même thème. Leurvaleur de �tness est quadruplée.2. La deuxième est 
elle des ar
s pointant vers des items appartenant aux mêmes matières,mais pas au même thème. Leur valeur de �tness est doublée.3. La dernière est tous les autres ar
s pointant vers d'autres matières. Leur valeur de �tnessreste in
hangée.Les 
ontraintes permettent de fo
aliser l'élève sur un même thème.Une 
ontrainte intra-thématique aurait pu juste su�re. Mais, dans 
ertains thèmes, il existedes items appartenant à des thèmes inter
onnexes. En e�et il est proposé de temps en tempsaux élèves d'aller faire des exer
i
es de révision20 a�n de 
onsolider des 
onnaissan
es jugées unpeu trop lointaines. Si la 
ontrainte intra-thématique était trop forte, alors 
es items 
onnexesseraient trop injustement pénalisés et la stru
ture pédagogique de Paras
hool perdrait en20Ces items appartiennent souvent à la même matière, mais sont d'un niveau inférieur.74
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ohéren
e. Comme les thèmes inter
onnexes ont en 
ommun la matière étudiée, 
'est pour 
etteraison que la 
ontrainte intra-matière a été implantée pour en atténuer l'é
art.Ces 
ontraintes vont un peu à l'en
ontre de l'émergen
e de solutions issues de la navigationlibre des élèves. En e�et de telles solutions extra-thématiques ont du mal à se faire une pla
e aumilieu des autres solutions intra-thématiques trop valorisées. C'est un 
hoix pédagogique qui aété pris et qu'il faut assumer.Remarque : Une fois que 
es 
ontraintes faibles ont été implantées dans le système, l'équipepédagogique de la so
iété a quand même eu des retours négatifs d'utilisateurs qui ne 
om-prenaient pas pourquoi le système pouvait leur proposer de faire un exer
i
e de mathé-matiques après un exer
i
e de français. En moyenne, les élèves ont tendan
e à en
haînerplus d'items de mathématiques que d'items de français. Du 
oup il existe beau
oup plusd'ar
s extra-matière en français qu'en mathématiques. Comme le système a tendan
e àexploiter les nouvelles solutions trouvées par les élèves, il est don
 normal, même ave
 les
ontraintes intra-thématique Cit et intra-matière Cim, de voir de temps en temps sortir desar
s extra-matière. L'équipe pédagogique a du 
oup exigé d'ajouter une prote
tion sup-plémentaire, a�n d'éliminer toute suggestion extra-matière, transformant 
ette 
ontraintefaible en 
ontrainte forte.Mais un exemple imaginé permet de voir qu'un ar
 extra-matière n'est pas for
ement siindésirable que ça. En e�et, si, à la suite d'un exer
i
e de physique qui utilise des outilstrigonométriques, il apparaît qu'un grand nombre d'utilisateurs se dirigent vers des exer-
i
es de trigonométrie, 
ela peut signi�er que 
es élèves ont 
iblé leur la
une et ont dé
idéd'eux-mêmes d'aller la 
orriger. Il serait alors judi
ieux au système de traiter l'informationd'un tel ar
 extra-matière et de proposer aux élèves suivants de se diriger vers 
et item demathématiques, plut�t que de rester en physique. Mais alors, une fois qu'ils seraient arrivésen mathématiques, les 
han
es auraient été grandes pour qu'ils restent dans 
ette matière,et ne fassent plus de physique.L'équipe pédagogique a don
 préféré assurer une 
ohéren
e thématique plut�t que de voirémerger de telles solutions extra-matière jugées trop o

asionnelles pour permettre de tirerun plus grand pro�t.Contrainte de niveau, CnL'obje
tif de 
ette 
ontrainte est d'aider le système à guider l'élève vers des exer
i
es d'unedi�
ulté 
orrespondant à son niveau.Remarque : La fon
tion de �tness globale possède déjà un terme d'adéquation à un taux deréussite global de 60/40. Mais elle n'utilise pas le niveau réel des étudiants. Elle se 
ontentede guider globalement les élèves vers un 
hemin où le taux de réussite est de 60%. Cette
ontrainte de niveau Cn a été mise en pla
e plus pour aider les élèves extrêmes, 
'est-à-diresoit très forts soit très faibles. Pour eux, il est né
essaire de trouver une variante du 
heminglobal pour s'adapter à leur niveau disparate.Mais le système de notation doit être 
hoisi a�n de donner un s
ore aux élèves et aux items,le tout sur une même base de notation. En plus de pouvoir se 
omparer à l'item, l'élève peutaussi se 
omparer aux autres élèves du système.Le système de notation 
hoisi (Elo) est dé
rit dans le 
hapitre suivant. Une fois que 
ettenotation est mise en pla
e, les s
ores sont utilisés pour 
al
uler la 
ontrainte de niveau Cn. Cette
ontrainte se pla
e dans le 
adre de la valorisation. En e�et, en se plaçant dans le 
adre de lapénalisation, il peut arriver que tous les items d'un même thème possèdent à peu près le même75



Chapitre 5. Nouveau paradigme : l'Optimisation par Hommilièreniveau. Si 
e niveau ne 
orrespond pas à 
elui de l'élève, tous les items de 
e thème sont alorspénalisés. Il vaut don
 mieux valoriser un item si 
elui-
i se trouve en adéquation ave
 
elui del'élève.La fon
tion de valorisation est une forme simpli�ée de la fon
tion dé
rite dans la �gure 5.3.1ave
 un é
art moyen de 200 (
f. le 
hapitre suivant : le système de notation 
hoisi possède par
onstru
tion une varian
e de 200) :Cn = 8>>><>>>: 1 si Si < Se � 4002� Se�Si400 si Se � 400 < Si < Se2 + Se�Si400 si Se < Si < Se + 4001 si Si > Se + 400 (5.9)où Se représente le s
ore Elo de l'élève et Si représente le s
ore Elo de l'item. La simpli�
ationde la 
ourbe de valorisation a été 
hoisie a�n de simpli�er les 
al
uls en utilisant, par exemple,des fon
tions exponentielles.Ainsi, en utilisant 
ette 
ontrainte Cn, le par
ours de l'élève peut être biaisé, a�n de luiproposer des exer
i
es adaptés à son niveau. Dans le 
as où les deux niveaux 
oïn
ident, lavaleur de �tness de l'ar
 est doublée.La mise à jour de la 
ontrainte se fait au rafraî
hissement du s
ore de l'item ou de l'élève.Plus les élèves font d'exer
i
es, plus les niveaux respe
tifs sont a
tualisés et se rappro
hent dess
ores réels de l'élève et de l'item, plus la 
ontrainte Cn possède une valeur pédagogique forte.5.4 Con
lusionDans 
e 
hapitre, il est fait un état des lieux des di�éren
es entre l'utilisation des fourmisarti�
ielles et des élèves.Ces di�éren
es ont impliqué dans un premier temps l'introdu
tion d'un nouveau 
on
eptd'évaporation, appelé érosion, 
ar 
e dernier n'est plus lié à l'é
oulement du temps mais aupassage des élèves sur le site. Ce pro
essus d'érosion a été implanté au niveau d'un item a�n de
onserver l'e�et pénalisant pour un ar
 de ne pas être séle
tionné, tout en gardant une 
ohéren
epédagogique et une simpli
ité de mise en pla
e.Ensuite des phéromones multipli
atives ont été introduites a�n d'individualiser le par
oursdes étudiants. Ainsi le système de suggestions propose une dire
tion pédagogique globale ave
des variantes adaptées à 
haque élève. En�n, des 
ontraintes faibles et fortes ont été introduitespour rendre 
e système sto
hastique un peu plus raisonnable. En pratique, la nouvelle fon
tionde �tness prend alors la forme suivante :�tness = 'ht :'a:Cit:Cim:Cn:�tnessG (5.10)Au vu de 
es di�éren
es, le paradigme d'Optimisation par Hommilière est introduit, 
ar lebut n'est plus de trouver un 
hemin optimum pour la 
olle
tivité, mais d'optimiser l'ensembledu graphe à l'insu des utilisateurs pour en améliorer l'utilisation. D'un 
�té, la �tness globalepermet de regrouper les éléments pédagogiques 
ommuns à tous les élèves que la 
olle
tivitéessaye d'optimiser. De l'autre, la �tness s'adapte à 
haque individu par le biais des fa
teursmultipli
atifs.Ce nouveau paradigme, l'Optimisation par Hommilière, se situerait entre l'orientation d'uti-lisateurs sur le par
ours de site web [Lab03℄ et l'optimisation par 
olonie de fourmis.76



Chapitre 6L'évaluation automatiquedes étudiants et des exer
i
esCe 
hapitre dé
rit le système de notation automatique mis en pla
esur le site de soutien de Paras
hool. L'idée a été prise dansle monde des é
he
s ave
 la notation inventée par le mathémati-
ien Elo. Une fois les formules mathématiques dé
rites, les prin
i-paux défauts du système (phénomènes de sous-ensembles et d'in-�ation/dé�ation) sont exposés. Malgré 
es défauts, une premièreversion 
lassique du système a été gre�ée sur le logi
iel de Pa-ras
hool. Les premières analyses ont montré qu'un phénomènede dé�ation avait bien lieu sur le site de soutien. Deux méthodes(Freeze et IPER) sont alors dé
rites pour en venir à bout. En-�n l'utilisation de la notation Elo a permis d'améliorer le systèmed'audit du logi
iel Paras
hool.L'histoire de toute so
iété (Hommilière) jusqu'à nos joursn'a été que l'histoire de luttes de 
lasse(ment)s.Karl Marx (un peu revisité)6.1 Évaluation du niveau des élèves et des exer
i
es6.1.1 Étude sur une notation faite par les professeursPlusieurs méthodes peuvent être mises en pla
e pour évaluer le niveau d'un élève ou d'unexer
i
e. En 
e qui 
on
erne les exer
i
es, la première idée qui vient à l'esprit est de demanderau professeur qui l'a 
onçu de le noter dans la foulée sur une é
helle allant de fa
ile à di�
ile.Une expérien
e sur trois thèmes (deux en français et un en mathématiques) 
omportant entout 45 items a été faite ave
 l'aide de deux professeurs 
ompétents 
ha
un dans leur domaine.Il leur a été demandé d'évaluer 
es 45 exer
i
es sur une é
helle de 1 à 6.La �gure 6.1 montre, 
omme exemple, l'évaluation faite par un professeur sur le thème 377.Les items sont rangés suivant le 
hemin pédagogique (la su

ession d'ar
s ayant les poids péda-gogiques les plus forts) établi par le professeur qui a 
réé initialement le thème. Le pour
entaged'é
he
s 
onstaté sur 
haque item est a�
hé en ordonnée. La note 
hoisie, sur une é
helle de 1(plus fa
ile) à 6 (plus di�
ile), devrait 
orrespondre au pour
entage d'é
he
s. Ainsi plus la noteest élevée, plus elle devrait 
orrespondre à un point haut sur l'é
helle des ordonnées.77
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Fig. 6.1 � Le thème 377 noté par un professeur de mathématiques.Il était attendu de voir une 
orrespondan
e entre les notes proposées par le professeur etle pour
entage de réussites ou d'é
he
s. Or il semblerait que 
ela ne soit pas trop le 
as. Parexemple, la note 5 a été attribuée à un item n'ayant qu'un pour
entage d'é
he
s moyen. De lamême façon, trois items ayant été notés à la valeur 2 se trouvent aussi au niveau de la moyenne.
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Fig. 6.2 � Adéquation entre les notes données par les deux professeurs et le taux d'é
he
se�e
tif sur 
haque item.La �gure 6.2 permet d'avoir une meilleure vision de l'adéquation entre les notes établiespar les professeurs et le pour
entage d'é
he
s 
onstaté. La notation des deux professeurs a étéséparée pour juger si leur notation était équivalente ou non. Pour le premier professeur (les "+"),la répartition se fait entre les notes 3 et 5. Pour le se
ond (les "�"), la répartition se fait entre lesnotes 2 et 5. Globalement la segmentation suivant le pour
entage d'é
he
s semble un peu tropemmêlée. Au �nal, 8 notations ne 
orrespondent pas du tout au taux de réussite réel des élèvessur 
es exer
i
es alors que 16 s'en é
artent notablement.78



6.2. Prin
ipe mathématique de la notation EloAprès ré�exion, 
ette façon de pro
éder semble être sour
e d'erreurs :1. Chaque professeur possède sa propre opinion. Il faut don
 harmoniser toutes les notations(un peu 
omme la transformation en poids relatifs des poids pédagogiques).2. D'après l'expérien
e 
onduite, l'adéquation entre le jugement du professeur et le taux deréussites e�e
tif des élèves ne semble pas être optimale.6.1.2 Les systèmes de notation en EAODans les systèmes d'e-learning, après la 
réation d'un exer
i
e, l'usage est de faire testerl'exer
i
e par un 
ertain nombre d'étudiants a�n d'évaluer sa di�
ulté. Par exemple, Hong etal. [Hon05℄ ont utilisé à peu près 500 étudiants pour évaluer statistiquement la di�
ulté desexer
i
es qu'ils allaient utiliser lors du test de leur système de suggestion pédagogique fondé surun algorithme génétique.Une fois la for
e de l'exer
i
e 
al
ulée, l'élève peut alors se 
omparer à 
elui-
i et obtenir uneestimation de son niveau. Cette façon de pro
éder est malheureusement trop statique. Lorsqu'unnouvel item est 
réé, il faut relan
er la pro
édure. De plus, lors de l'évaluation de l'exer
i
e, leniveau de l'étudiant n'est pas pris en 
ompte. Ce genre de méthode est possible pour des phasesde tests, mais semble irréalisable pour des sites 
ontenant des milliers d'exer
i
es et qui n'arrêtentpas de modi�er leur 
ontenu.6.1.3 Le système de notation utilisé dans le monde des é
he
sUn solution idéale serait d'avoir un système de notation automatique aussi bien pour lesélèves que pour les items. Une solution existe dans les monde des é
he
s : la notation Elo [Elo78℄.C'est une solution éprouvée qui a été utilisée pendant les 
inquante dernières années, où tous lesjoueurs se ren
ontrent régulièrement.À la �n des années 
inquante, le mathémati
ien A. E. Elo [Elo78℄, développa un systèmede notation pour les é
he
s, fondé sur le modèle du 
as V de Thursone dé
rit dans [Bra52℄. Cesystème fut adopté par les fédérations mondiales d'é
he
. Son système de notation ne fut pas lepremier à être testé. La première liste de notation fut publiée par Hösslinger, d'après le systèmeIngo [Hös48℄. L'intérêt du système Elo vient du fait que la di�éren
e de notation entre deuxjoueurs (si � sj) et leur 
han
e mutuelle de gagner était plus 
lairement 
orrélées que dans lesautres systèmes. De plus, Elo fut le premier à utiliser des ordinateurs pour e�e
tuer ses 
al
uls,
e qui a permis d'évaluer rapidement un grand nombre de joueurs.6.2 Prin
ipe mathématique de la notation Elo6.2.1 Présentation des équations utiliséesLe prin
ipe est dérivé des statistiques et de la théorie des probabilités :Si(t+ 1) = Si(t) +K(Ri=j �Rai=j) (6.1)L'équation 6.1 dé
rit 
omment un s
ore Si(t) du joueur i est mis à jour en utilisant la fon
tiondu résultat attendu Rai=j sur le mat
h 
ontre le joueur j. Si i et j sont deux joueurs évalués, ilest normal de penser que le plus fort vain
ra. Le résultat attendu est noté Rai=j . Cependant lerésultat réel noté Ri=j peut être di�érent :1. Si Ri=j = Rai=j , 
ela veut dire que le niveau des joueurs est 
orre
t. 79



Chapitre 6. Évaluation automatique des étudiants et exer
i
es2. Si par 
ontre Ri=j 6= Rai=j , les s
ores Si(t) et Sj(t) doivent être mis à jour a�n de mieuxrendre 
ompte de l'issue de la partie.En pratique, le résultat attendu Rai=j représente une probabilité de réussite du joueur i sur lejoueur j, don
 un nombre 
ompris entre 0 et 1. Le résultat réel, Ri=j , peut prendre trois valeurspossibles :1. 1, en 
as de vi
toire du joueur i sur le joueur j.2. 0:5, en 
as de mat
h nul.3. 0, en 
as de défaite pour le joueur i.L'impa
t de la di�éren
e Ri=j � Rai=j est modulé grâ
e au paramètre K, qui représente lenombre maximum de points qui peut être gagné ou perdu au 
ours d'une partie. Un fa
teur Kimportant donne plus de poids aux résultats ré
ents tandis qu'un poids K faible permet de mieuxtenir 
ompte des performan
es antérieures. Le fa
teur K varie entre 16 pour les grands joueurs(S
oreElo > 2400) et 32 pour les plus faibles (S
oreElo < 2100).En se fondant sur le modèle de Bradley-Terry [Bra52℄, si la di�éren
e de niveau (Si(t)�Sj(t))est 
onnue entre deux joueurs i et j, la probabilité de réussite du joueur i sur le joueur j peutêtre é
rite par l'équation 6.2 : Rai=j = 11 + 10Si(t)�Sj(t)400 (6.2)Cette équation de base est 
elle qui est utilisée dans le système de notation par la FédérationInternationale Des É
he
s (FIDE). Dans le système de Paras
hool, il est fa
ile de 
onsidérerque les élèves et les exer
i
es 
ombattent les uns 
ontre les autres. L'avantage immédiat est queles s
ores respe
tifs Elo de 
ha
un peuvent être 
al
ulés sans au
un biais. Les performan
esindividuelles se distribuent suivant une distribution normale et la varian
e de 
es performan
esest établie à 200 points Elo.Remarque : Par 
onstru
tion, les probabilités de réussite véri�ent l'équation suivante :Rai=j +Raj=i = 1 (6.3)Ainsi, 
es probabilités sont symétriques 
omme les résultats réels. L'impli
ation dire
te estque le nombre de points perdus par le joueur qui a perdu est exa
tement égal au nombrede points ré
upérés par le vainqueur.Cas provisoireLorsqu'un nouveau joueur entre dans le système de notation, il se voit attribuer le s
ore dedépart de 1000 et le statut de provisoire pendant les np premières parties qu'il va disputer21. Lebut de 
ette phase provisoire est de déterminer une évaluation approximative du s
ore du joueur.Pour 
e faire, la moyenne �Sad des n adversaires ren
ontrés sert de point de repère au 
al
uldu s
ore provisoire : Si(t) = �Sad + 400 1n nXad=1 (2 � Ri=ad � 1) (6.4)où n représente le nombre de parties jouées par le joueur i et Ri=ad le résultat réel de la partie
ontre l'adversaire ad. Par exemple, si un nouveau joueur ren
ontre au 
ours de sa première21Aux é
he
s, np a été �xé à 20, pour avoir une bonne évaluation du s
ore du joueur.80



6.2. Prin
ipe mathématique de la notation Elopartie un joueur 
lassé 1343 et qu'il gagne 
ontre lui, il se voit attribuer le s
ore de 1743. En 
asd'é
he
, son s
ore provisoire sera de 943. Au fur et à mesure que le joueur provisoire joue, sons
ore provisoire s'a�ne pour essayer de s'appro
her du niveau réel du joueur.Remarque : En fait, d'après l'équation 6.4, le s
ore provisoire du joueur se trouve dans unintervalle de plus ou moins 400 autour de la moyenne �Sad des adversaires ren
ontrés. Lavaleur 400 a été 
hoisie 
ar elle représente le double de la varian
e.A�n de ne pas pénaliser les joueurs qui ont a

epté de jouer 
ontre des joueurs provisoires,l'équation 6.1 est modi�ée pour atténuer l'é
hange de points K en fon
tion du degré d'a�nagedu s
ore provisoire ( nnp ). Don
 l'équation 6.1 devient l'équation 6.5 :Si(t+ 1) = Si(t) +K nnp (Ri=j �Rai=j) (6.5)6.2.2 Avantages de la notation EloCe système de notation tient 
ompte de di�
ultés spé
i�ques qui mettent souvent les autressystèmes de notation à défaut :1. Les performan
es des humains varient au 
ours du temps à 
ause de leur âge et de leurexpérien
e.2. Elles peuvent aussi varier pon
tuellement (maladie, dé
on
entration, . . .).3. Le système doit être 
apable de gérer un grand �ux de joueurs (
ertains joueurs ne restentdans le système qu'un 
ours moment).6.2.3 In
onvénients 
onnusDepuis l'introdu
tion du système Elo dans le monde des é
he
s, les bornes des s
ores n'ontpas 
essé d'augmenter. La raison prin
ipale est la popularité 
roissante des tournois d'é
he
s,entraînant une utilisation des s
ores Elo de plus en plus répandue. Par le passé, les s
ores n'étaient
al
ulés que pour 
eux qui parti
ipaient aux tournois internationaux. De nos jours, tous lesjoueurs ont un s
ore Elo. Comme le nombre de joueurs ne 
esse d'augmenter, la probabilitéd'avoir un s
ore très faible ou très fort augmente aussi. L'expansion des bornes Elo est unphénomène normal et ne pose au
un sou
i au système.Cependant, deux phénomènes viennent perturber le système de notation :1. le �ux entrant et sortant des joueurs.2. les sous-ensembles de joueurs.Ces deux 
as remettent en question l'intégrité du système Elo, 
ar ils peuvent engendrerune dé�ation ou in�ation globale des s
ores Elo. L'intégrité d'un système indique jusqu'à quelpoint un s
ore donné (si) re�ète un même niveau au 
ours du temps et parmi les di�érentssous-ensembles de joueurs.Sous-ensemblesL'in�ation et la dé�ation des s
ores ne se passe pas seulement sur l'ensemble des joueurs,mais peut aussi se dérouler à l'intérieur de sous-ensembles. Un sous-ensemble est un groupe dejoueurs qui ne jouent qu'entre eux sur une longue période de temps, sans au
un mat
h ave
 desjoueurs extérieurs au groupe. 81



Chapitre 6. Évaluation automatique des étudiants et exer
i
esSi une in�ation ou une dé�ation se produit au sein du sous-ensemble, les s
ores y deviennentarti�
iellement hauts ou bas. À l'intérieur du groupe, la valeur prédi
tive du s
ore est respe
tée,mais dès qu'un joueur de 
e sous-ensemble jouera 
ontre un joueur d'un autre sous-ensemble,il va 
ommen
er à perdre ou à gagner un grand nombre de points, jusqu'à-
e que son s
ore seréajuste à la moyenne du plus grand groupe.Ainsi, le phénomène des sous-ensembles met en valeur le fait qu'il est important pour unjoueur d'e�e
tuer des mat
hs périodiquement 
ontre des joueurs extérieurs à son groupe habituel,
ar les s
ores sont relatifs au sous-ensemble dans lequel le joueur évolue.Flux de joueursSi au
un joueur n'entre ni ne sort de l'ensemble des joueurs notés, alors, d'après l'équation6.3 de symétrie, tout gain de points pour un joueur représente la perte du même nombre depoints par un autre joueur. Ainsi il y a 
onservation du nombre total de points Elo dans lesous-ensemble et la moyenne des s
ores reste 
onstante.Mais si de nombreux joueurs entrent dans le sous-ensemble, leur niveau sera typiquementplus faible que la moyenne des joueurs. Inversement, les joueurs qui sortent se sont amélioréspendant leur passage dans le sous-ensemble. Le �ux de joueurs entrants et sortants entraîne alorsune baisse générale des s
ores Elo.La Fédération Internationale Des É
he
s (FIDE) a une fois essayé en �n d'année de ré
om-penser les joueurs les plus prometteurs par un nombre de points Elo. En rajoutant 
es points,la fédération espérait réduire la dé�ation des s
ores. Mais les boni ont été mal évalués, et ilsont transformé la dé�ation en une in�ation. La FIDE rejeta 
ette idée et en resta au système
lassique.6.2.4 État de l'art sur les systèmes de notations dérivésSystème SonasLe statisti
ien Sonas a analysé les données de plusieurs milliers de parties d'é
he
s entre 1994et 2001, en essayant de voir si le système Elo se 
omportait bien. Après analyse des données, ilen est arrivé aux propositions suivantes, expérien
es à l'appui [Son02℄ :1. Le paramètre K de la FIDE qui possède la valeur un peu 
onservative de 10 doit passer àla valeur 24 a�n de rendre le système de notation plus dynamique.2. Les parties rapides et de blitz, jusque là ignorées du système de notation, peuvent êtrein
luses ave
 des taux spé
i�ques pour atténuer leur importan
e par rapport aux partiesnormales. Par 
ette in
lusion, Sonas a�rme que 
es parties apportent de l'information utilepour l'évaluation des s
ores. Ces derniers sont alors une meilleure estimation du niveau réeldu joueur. Sonas propose même une généralisation sous forme d'un graphe pour déterminerle pour
entage d'importan
e d'une partie en fon
tion du temps moyen par 
oup.3. Les fréquen
es de mise à jour des s
ores doivent être augmentées. En e�et les s
ores sontmis à jour tous les 4 mois en prenant bien sûr 
ompte de toutes les parties jouées durant
es 4 mois. En réduisant la période à 1 mois, les joueurs peuvent avoir une meilleure visioninstantanée de leur s
ore. Le système de notation n'en est que plus dynamique.4. En�n et surtout, Sonas propose de transformer le modèle de prédi
tion Elo par un modèlelinéaire. En regardant les résultats réels, il s'est aperçu que le modèle de prédi
tion pouvaitêtre simpli�é en une droite. Cela permet ainsi de simpli�er les 
al
uls.82



6.2. Prin
ipe mathématique de la notation EloLes propositions faites par Sonas permettent d'a�ner le modèle de prédi
tion, mais ne 
or-rigent pas les problèmes de dé�ation et d'in�ation qui peuvent être 
onstatés dans le systèmeElo. L'impli
ation prin
ipale pour le système Paras
hool est peut-être de simpli�er le modèlede prédi
tion, en 
as d'é
art ave
 le modèle proposé par Elo.Système Gli
koGli
kman a passé beau
oup de temps à analyser le système Elo et à fournir des rapports à 
esujet [Gli99℄. Il a mis en éviden
e 
ertains problèmes, notamment sur le niveau de 
on�an
e d'uns
ore Elo. Après de multiples analyses, il a élaboré son propre système de notation, le systèmeGli
ko, qui est une généralisation de la notation Elo.Si, par exemple, deux joueurs notés 1700 se ren
ontrent lors d'un tournoi, alors le gagnantest 
ensé, d'après le système Elo, re
evoir 16 points Elo du perdant. Maintenant si le gagnant estun joueur qui n'a pas joué depuis plusieurs années alors que le perdant joue toutes les semaines,alors le niveau Elo de 1700 du gagnant ne 
orrespond pas exa
tement au s
ore réel du joueur,surtout en 
omparaison ave
 le s
ore du perdant.Gli
kman a eu l'intuition que :1. le gagnant devrait re
evoir une quantité de points plus grande que 16 points, 
ar son s
orea de fortes 
han
es d'être supérieur à 1700, et2. le perdant, par 
ontre, (
omme son s
ore doit être une bonne estimation de son niveau réel)doit perdre une quantité de points inférieure à 16.Pour résoudre le problème, Gli
kman a ajouté dans le système Elo une représentation del'é
art de notation, RD (Rating Deviation). Ainsi, 
haque joueur est asso
ié à un 
ouple fS;RDgoù S est le s
ore et RD l'é
art de notation. Plus RD est petit, plus l'estimation du s
ore S estbonne. En pratique, Gli
kman dit que si un joueur possède un s
ore S et un é
art de notationRD, 
ela veut dire qu'il y a 95% de 
han
es que son s
ore réel se situe dans l'intervalle [S � 2 �RD;S + 2 � RD℄L'a
tualisation des s
ores passe alors par deux étapes :1. La première étape 
onsiste à mettre à jour l'é
art de notation RD en fon
tion du tempsé
oulé depuis la dernière partie jouée :� Si le joueur est nouveau, son s
ore est automatiquement mis à 1500 ave
 un é
art denotation de 350 (valeur initiale et maximale).� Sinon, l'é
art de notation est mis à jour par la formule suivante :RD = min�qRD2old + 
2:t; 350� (6.6)où t représente le nombre de périodes de temps22 et 
 une 
onstante à déterminer pourrégler la vitesse de 
roissan
e de la variable RD en fon
tion de t.2. Ensuite il faut mettre à jour le s
ore S et l'é
art de notation RD en fon
tion des partiesjouées. Grossièrement, la probabilité de réussite est transformée en :Rai=j = 11 + 10 g(RDj )(Si(t)�Sj(t))400 (6.7)où22Pour appliquer 
e système de notation, il faut dé
ouper le temps en périodes et traiter toutes les parties d'unemême période en même temps. 83



Chapitre 6. Évaluation automatique des étudiants et exer
i
esg(RD) = 1r1 + 3� ln(10):RD400:� �2 (6.8)Deux problèmes subsistent ave
 
e système de notation :1. Le premier est le 
alibrage de la variable 
 qui règle la vitesse de 
roissan
e de l'é
art denotation RD en fon
tion du temps t. Gli
kman, pour la �xer, établit qu'un é
art typiquede notation est 50 et pour que 
et é
art de notation retrouve sa valeur initiale de 350 aubout de 5 ans, il faut que 
 soit égal à 63:2.2. Le deuxième problème est que si un joueur joue très souvent, son é
art de notation devientquasiment nul. La 
onséquen
e prin
ipale est que son s
ore va rester in
hangé, même si lejoueur a
quiert de l'expérien
e. Gli
kman pense qu'il ne faut pas que l'é
art de notationtombe en dessous de la valeur 30, pour 
ontinuer à observer une évolution dans la notation.Système Gli
ko2Gli
kman a poursuivi ave
 ses analyses et a ainsi ajouté dans son système de notation unenouvelle notion, la volatilité de la notation. Elle permet de mesurer le degré de �u
tuation du s
ored'un joueur. Si la volatilité est forte, 
ela signi�e que le joueur a des performan
es erratiques (parexemple lorsqu'un joueur a de très bons résultats après une période de stabilité). Si la volatilitéest faible, 
ela signi�e que le joueur se trouve dans une période de stabilité. Grâ
e à 
ette nouvellenotion, Gli
kman a�ne son modèle de prédi
tion, rendant ainsi la mise à jour des s
ores pluspertinente. Mais la volatilité ne permet pas de résoudre les problèmes vus pré
édemment.6.2.5 Choix du système de notationCette se
tion a fait la des
ription de quelques variantes du système Elo. Les améliorationssemblent très béné�ques au système, bien que souvent spé
i�ques au monde des é
he
s. Néan-moins 
ertains problèmes subsistent aussi bien pour le système Elo que pour ses variantes. LaFIDE a pour l'instant dé
idé de 
onserver 
omme système de notation le système Elo, en atten-dant peut-être un système de notation bien meilleur. La question est don
 :� Est-
e qu'un système de notation parfait existe ?En attendant une réponse à 
ette question, le 
hoix pédagogique dans le 
adre de Para-s
hool a don
 plut�t été d'élaborer un premier prototype à partir du 
hoix 
onservatif de laFIDE, 
'est-à-dire le système Elo. L'argument prin
ipal a été que l'algorithme tourne depuis plusde 
inquante ans dans le monde des é
he
s et a don
 fait ses preuves.6.3 Mise en pla
e dans le logi
iel de Paras
hool6.3.1 Appli
ations de la notation Elo sur le site de soutienAinsi, d'après le 
hoix pédagogique, les équations et paramètres du système Elo ont étéinje
tés dans le système Paras
hool. Dès que le s
ore de l'élève est stabilisé, les appli
ationssont nombreuses :1. Les élèves peuvent 
onnaître leur niveau global et visualiser leur évolution.2. L'équipe pédagogique de Paras
hool n'a plus besoin de mettre une note arti�
ielle etsubje
tive sur 
haque item.84



6.3. Mise en pla
e dans le logi
iel de Paras
hool3. Un avantage inattendu est que la notation Elo permet de déte
ter des erreurs syntaxiques,sémantiques et pédagogiques (quelque 
hose de vraiment 
ompliqué à déte
ter sur plusieursmilliers d'exer
i
es) :� Si un exer
i
e possède un s
ore Elo très important, 
ela peut vouloir dire qu'il existeune erreur dans l'exer
i
e, rendant 
elui-
i impossible à résoudre pour l'élève (erreursyntaxique ou sémantique) ou que l'exer
i
e est trop 
ompliqué à résoudre (erreur péda-gogique de positionnement de l'exer
i
e).� Il en va de même ave
 les items possédant un s
ore trop bas. Ils peuvent être trop simplesà résoudre ou ils peuvent être résolus par un ra

our
i auquel le professeur n'a pas pensé.La notation Elo se révèle, en tant que système d'audit, être une très bonne aide pourl'équipe pédagogique de Paras
hool.4. En�n et 
'est le but premier de 
ette implémentation, l'Hommilière peut proposer desexer
i
es d'une di�
ulté adaptée à 
elle de l'élève.Remarque : Lors des phases de ré�exion sur l'intégration de la notation Elo dans le système deParas
hool, une ré�exion sur la 
ouverture a été faite. A
tuellement, le système tourneave
 une note Elo par étudiant. L'étudiant en est don
 réduit à être bon ou mauvais. Maisla question s'est posée sur une possible segmentation par matière, 
ar l'étudiant peut trèsbien avoir un bon niveau en physique, être un peu moins bon en histoire et très mauvaisen français.La segmentation par matière semble béné�que à l'élève. Mais 
omme le système est danssa première phase d'intégration. Le 
hoix a été, dans un premier temps, de ne pas tropapporter d'informations au système et de faire tourner une première version simpli�ée. Sile système se 
omporte bien, la mise en pla
e d'un s
ore Elo par matière se fera.Il faut savoir que le système de Paras
hool 
onserve dans ses bases les informations
on
ernant toutes les parties jouées entre les items et les élèves. Le 
al
ul des s
ores suivantun autre algorithme de notation peut être e�e
tué à la demande de l'équipe pédagogique.
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Fig. 6.3 � Corrélation entre Notation Elo et Pour
entage d'é
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onstaté sur 
haque item.85



Chapitre 6. Évaluation automatique des étudiants et exer
i
es6.3.2 Analyse des notes Elo obtenuesUne fois la notation Elo mise en pla
e, il est intéressant de se demander si 
ette notation 
or-respond bien aux exigen
es attendues. En e�et, pour évaluer la for
e d'évaluation des professeurs,leur notes ont été 
omparées au taux d'é
he
s e�e
tifs des élèves.� Qu'en est-il pour la notation Elo ?La �gure 6.3 permet de voir 
ette 
omparaison entre la notation Elo et le taux d'é
he
 e�e
tifdes élèves. Il est intéressant de voir que globalement il existe une relation de 
roissan
e entre letaux d'é
he
 et la note Elo 
al
ulée. Par 
ontre les points ne sont pas très 
on
entrés autour dela droite de régression. Cela implique que la relation entre les deux variables n'est pas intuitive.Si elle l'avait été, la notation Elo aurait été inutile, 
ar il aurait su�t d'utiliser le taux d'é
he
des élèves 
omme une estimation de la for
e d'un exer
i
e.

Note Professeur / Elo

P
ou

rc
en

ta
ge

 E
ch

ec

 40

 60

 80

 100

 1  2  3  4  5  6

Professeur 1
Professeur 2

Elo

 0

 20

Note Professeur

N
ot

at
io

n 
E

lo

 400

 600

 800

 1000

 1200

 1400

 1600

 1  2  3  4  5  6
 0

 200Fig. 6.4 � (gau
he) Corrélation entre le taux d'é
he
s et la notation Elo ramenée sur uneé
helle de 2 à 5 (2) 
omparée à la 
orrélation issue de la notation faite par les professeurs(+�) (droite) Corrélation entre les notes données par les professeurs et la notation Elo.La �gure 6.4 gau
he permet de regarder la 
orrélation entre notation et é
he
 aux exer
i
es.Comme les professeurs avaient noté e�e
tivement les items entre 2 et 5, la note Elo a alorsété transposée sur une é
helle de 2 à 5. Il est intéressant de remarquer que la segmentation partran
he de notes ainsi obtenue est un peu moins �oue que 
elle issue de la notation professeur. Par
ontre, en regardant de plus près, la segmentation n'est 
ertes pas aussi nette qu'espérée, maisla 
orrélation (
f. �g. 6.4 droite) entre les notes données par les professeurs et par le système denotation automatique n'est pas forte non plus. Ce sont bien deux systèmes de notations di�érents,mais le système de notation Elo est fondé sur l'observation des résultats obtenus, et pas sur lesidées pré
onçues des professeurs.6.3.3 Existen
e de sous-ensembles sur Paras
hoolDans l'environnement des é
he
s, tout joueur peut en prin
ipe ren
ontrer n'importe quelautre joueur, même si la plupart des tournois se déroulent par pays.Dans le système de Paras
hool, 
'est di�érent pour plusieurs raisons :1. Un item ne peut pas ren
ontrer un autre item, de même pour les élèves. Ce
i 
rée en86



6.3. Mise en pla
e dans le logi
iel de Paras
hool
onséquen
e deux sous-ensembles, mais d'un genre di�érent, où les joueurs ne peuventren
ontrer que les joueurs de l'autre groupe. La dynamique qui en résulte di�ère de 
elledu monde des é
he
s. Sans savoir si 
'est mieux ou moins bien pour le système, 
ettedynamique est utilisée pour venir à bout du problème de dé�ation (
f. 
i-dessous).2. Ensuite des sous-ensembles se 
réent aussi dans le système de Paras
hool, pas par région
omme aux é
he
s, mais par 
lasse (se
onde, première, terminale par exemple). Entre 2004et 2005, 494:540 items ont été visités par des élèves de la bonne 
lasse sur 520:846 visités.Cela veut dire qu'à peu près 95% des élèves d'une 
lasse se sont 
onfrontés à des exer
i
esde leur niveau. En dehors de son sous-ensemble, le s
ore Elo de l'élève risque de ne pasêtre pertinent (un élève de terminale visitant un item de se
onde, lors d'une remédiation,par exemple) Pour ne pas pénaliser les élèves qui sortent de leur niveau, ni les items qu'ilsa�rontent, la dé
ision pédagogique fut simplement de ne pas tenir 
ompte d'une ren
ontreà mauvaise valeur prédi
tive, 
'est-à-dire un mat
h entre un élève et un item de 
lassesdi�érentes. Ainsi seulement 5% des mat
hs ne sont pas traités par le système de notation,qui n'est alors pas trop pénalisé par l'information perdue.

Fig. 6.5 � Moyenne des s
ores Elo des élèves regroupés par 
lasseDe plus, au 
ours des analyses du système, la �gure 6.5 a permis de revalider 
ette 
onsta-tation. En e�et, si le mélange des élèves par rapport aux niveaux était plus grand, less
ores Elo des élèves auraient alors une bonne valeur prédi
tive. En supposant que lesélèves progressent au 
ours de leur édu
ation, la moyenne par niveau s
olaire devrait être
roissante.Or la �gure 6.5 montre que 
ette moyenne répartie par 
lasse d'élèves n'est pas 
roissanteave
 le niveau. La 
omparaison entre deux élèves de deux niveaux di�érents ne semble alorspas possible, 
on�rmant la quasi-inexisten
e des é
hanges entre les niveaux sur le site desoutien.6.3.4 Analyse des �ux de Paras
hoolComme dans le monde des é
he
s, les �ux représentent les élèves entrants et sortants dusystème Elo. Dans le 
ontexte édu
atif, 
es événements arrivent plus souvent en début et en87



Chapitre 6. Évaluation automatique des étudiants et exer
i
es
Grandes
Vacances

Grandes
Vacances

Grandes
Vacances

Grandes
Vacances

P
as

sa
ge

s
M

oy
en

ne
 E

lo

2002|2003 2003|2004 2004|2005
Mois

 3000
moyenne Elo des items

moyenne Elo des élèves
passages

 2000

 1500

 1000

 500

 0

 2500

Fig. 6.6 � Moyenne glissante sur 30 jours des s
ores Elo et des passages sur une période de4 ans.�n d'année s
olaire. Normalement un élève peut 
onserver son 
ompte année après année. Enpratique, les établissements s
olaires en partenariat ave
 Paras
hool préfèrent mettre à jourles 
omptes 
haque année à partir de leur liste d'élèves, entraînant ainsi des �ux plus importantsd'entrées et de sorties.De plus, Paras
hool ne 
esse d'a

roître son nombre d'élèves sur le site, en passant de50:000 à 250:000 sur une période de 4 ans, 
e qui peut être observé sur le graphe 6.6 par l'aug-mentation du nombre de passages. Le �ux des entrées n'en est alors qu'augmenté.Sur la �gure 6.6, le nombre de passages montre 
lairement les périodes d'ina
tivité au 
oursdes grandes va
an
es s
olaires. Pendant l'année s
olaire, la moyenne Elo des élèves (
ourbe engras) tend à augmenter, 
e qui représente un résultat positif : les étudiants progressent au 
oursde l'année. La 
hute de 
ette moyenne durant les va
an
es s
olaires est le résultat des variationsde �ux des élèves.La �gure 6.6 montre aussi qu'en parallèle, la moyenne des exer
i
es (
ourbe en trait �n) tendà baisser année après année. Contrairement aux établissements qui remettent à jour les 
omptesdes élèves, Paras
hool ne réa
tualise pas le s
ore des items 
haque année. Comme les élèvesprogressent au 
ours de l'année, ils volent des points Elo aux items, entraînant ainsi une dé�ationde leur s
ore. À partir de l'année 2004/2005, le s
ore moyen des élèves se retrouve au dessus de
elui des items, qui doivent être sous-évalués, à 
ause de la dé�ation. Les élèves ont alors plusde 
han
e de perdre des points en moyenne ; En e�et, à 
ause du 
al
ul du résultat attendu, engagnant, les items prennent plus de points aux élèves qu'en 
as de réussite de 
es derniers. Ainsila dé�ation des s
ores des items entraîne aussi une dé�ation des s
ores pour les élèves.Comme il a été vu pré
édemment, la dynamique sur le site de Paras
hool est di�érente : lesystème gère deux populations d'individus (les élèves et les items) qui jouent ex
lusivement l'une
ontre l'autre. Le fait qu'un groupe possède des notes Elo stabilisées peut entraîner la stabilisationdes s
ores de l'autre groupe. L'idée est don
 d'appliquer à une population un système de notationmodi�é, pour obtenir une plus grande stabilité et 
ombattre la dé�ation naturelle des s
ores.La population des items peut être perçue 
omme une population de niveau stable, qui est88



6.3. Mise en pla
e dans le logi
iel de Paras
hoolvisitée par une population de niveau variable, 
'est-à-dire 
elle des élèves. Les bienfaits du système
lassique Elo sont alors 
onservés pour la population de variables, alors que, pour la populationde stables, deux systèmes de notation ont été étudiés :Méthode Freeze : Normalement lors de l'évolution du s
ore Elo (
f. �g 6.7), 
e dernier devraitpasser par trois phases :1. La phase provisoire, pendant laquelle le système de notation essaye de trouver uneestimation assez grossière du niveau du joueur.2. La phase de maturité, pendant laquelle le joueur possède son s
ore qui s'a�ne au
ours des di�érentes parties. Son s
ore devrait à un moment avoisiner l'optimum, quidevrait re�éter au mieux le niveau réel du joueur.3. La phase de dé�ation, pendant laquelle globalement le s
ore du joueur se dévalue, dufait de la sortie de bons joueurs et de l'entrée de mauvais joueurs.
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FreezeFig. 6.7 � Représentation d'un s
ore Elo �
tif ave
 la méthode 
lassique et la méthodeFreeze.L'obje
tif est don
 de geler le s
ore des items juste avant que la phase de dé�ation ne
ommen
e. En gardant indé�niment leur s
ore optimal, les items (dont le niveau est stable)devraient par la même o

asion stabiliser le s
ore des élèves.� Est-
e que le fait de geler le s
ore des items a un sens ?La réponse pen
herait pour le oui. Normalement, dans le système de notation des é
he
s,il est important de donner la possibilité à 
haque joueur de faire varier son s
ore du fait deses progrès, son état a
tuel, . . . Dans le monde pédagogique, la possibilité de faire varierson s
ore est 
apitale pour la population de variables (les élèves), mais elle semble inutile,voire 
ontradi
toire pour la population de stables (les items). En e�et, les items possèdentun 
ontenu �xe, impliquant un niveau stable au 
ours du temps. Ce niveau optimal doitdon
 juste être trouvé avant d'être 
onservé.La méthode Freeze né
essite le paramétrage de deux variables : 89



Chapitre 6. Évaluation automatique des étudiants et exer
i
esLe paramètre Freeze , qui permet de déterminer la zone de gel de la notation, 
'est-à-dire à partir de laquelle le s
ore de l'item ne varie plus (
ourbe en pointillé de la �g.6.7).Le nombre de ren
ontres provisoires , qui permet de délimiter la zone provisoire etla zone de maturité. Dans le système de notation Elo, la phase provisoire est trèsimportante, 
ar 
'est elle qui permet l'estimation initiale du s
ore des joueurs. Si, parexemple, la période provisoire est trop 
ourte, l'estimation du s
ore de l'item seramauvaise et il faudra don
 que la période de maturité soit plus importante, a�n deretrouver petit à petit le s
ore optimal.
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 80Fig. 6.8 � Gain moyen en Elo sur 4 ans.Sur la �gure 6.8, le gain moyen en Elo des joueurs (élèves et items) est a�
hé en fon
tiondes deux paramètres. Pour éviter toute in�ation ou dé�ation, il faut que 
e gain soit aumoins nul sur les 4 ans de données 
olle
tées. Il faut don
 se pla
er sur la ligne de niveaude gain nul marquée en gras.La deuxième 
ondition est dépendante du système de Paras
hool : elle dépend du passagesur le site de soutien. Tout d'abord, il faut se rappeler que le nombre de parties provisoiresest un paramètre qui est utilisé aussi bien pour les items que pour les élèves. Comme lenombre moyen de visites par étudiant est aux alentours de 26 (pour information : le nombremoyen de visites pour les items est de 236), il a été dé
idé que la maturité ne devrait pasêtre trop longue à arriver : le nombre de parties provisoires a don
 été �xé à 10 (un peumoins de la moitié de la moyenne sur tout Paras
hool). En �xant 
e paramètre, il su�tjuste de lire graphiquement la valeur du paramètre Freeze à partir de la ligne de niveaunul, 
'est-à-dire 75.Méthode IPER (Item Probability-based Elo Rating) : Si la notation Elo 
lassique peutêtre vue 
omme trop adaptative, 
ar elle entraîne la dé�ation, la méthode Freeze est quantà elle trop statique, pour le s
ore des items.Le système Elo est fondé sur le fait qu'il est possible de 
al
uler la probabilité de su

èsà partir des s
ores Elo des deux joueurs (
f. eq. 6.2). Cela signi�e que si l'on 
onnaît laprobabilité de su

ès entre deux joueurs et que le niveau Elo d'un joueur est 
onnu, leniveau Elo de l'autre joueur peut être déduit par l'équation inverse de 6.2 :�S = 400:log10 �1� pp � (6.9)90



6.4. Système d'audit Elo : analyse de la di�
ultéoù p représente le taux de su

ès et �S la di�éren
e de s
ore entre les deux joueurs. Ainsi,en �xant un s
ore de référen
e Sref et en ré
upérant le pour
entage de réussite des élèvesobservé sur les items %su

ès, le s
ore de l'item Sitem peut se 
al
uler par l'équation :Sitem = Sref + 400:log10 �1�%su

ès%su

ès � (6.10)L'idée de la méthode IPER est que le s
ore 
al
ulé gagne en stabilité, 
ar le taux de réussitedes élèves %su

ès �u
tue très peu et s'a�ne en même temps grâ
e au passage des élèves.De plus, 
ette méthode ne né
essite pas de réglage en parti
ulier. Ainsi le s
ore IPER nedevrait pas être sujet à la dé�ation, 
ar il est 
al
ulé sur des résultats observés et dans lemême temps, il reste adaptatif.
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Fig. 6.9 � Moyenne des s
ores Elo pour les trois méthodes au 
ours de la dernière année.La �gure 6.9 montre le s
ore Elo des items et des élèves durant l'année s
olaire 2004/2005où l'Hommilière devrait avoir trouvé sa stabilité. La 
ourbe �ne représente le s
ore Elo os
illantde la méthode 
lassique. La 
ourbe en pointillés montre le résultat de la méthode Freeze, alorsque la 
ourbe en gras représente le résultat de la méthode IPER. Il semble que la méthode IPERsoit plus stable au 
ours de l'année (ave
 la méthode Freeze en se
ond et la méthode 
lassiqueen dernier). Il apparaît aussi que le s
ore des élèves (les trois 
ourbes du haut) os
ille ave
 lestrois méthodes, mais l'amplitude est plus petite ave
 la méthode IPER.6.4 Système d'audit Elo : analyse de la di�
ultéL'introdu
tion de la notation Elo dans le site de soutien a permis d'ajouter de l'informationdans le système. L'analyse de 
ette information permet un audit indire
t du système pédagogique.L'obje
tif du système Paras
hool est de proposer à l'élève des 
hemins d'exer
i
es dontle taux de réussite avoisine les 60%. Bien sûr, 
e taux de 60/40 ne peut être atteint que si lesélèves suivent les suggestions faites par l'Hommilière. Les élèves qui ne suivent pas 
es 
onseilsse voient proposer des exer
i
es ave
 des degrés de di�
ulté variables.La �gure 6.10 représente la moyenne de la di�éren
e observée entre le s
ore Elo de l'élèveet 
elui de l'exer
i
e. La première phase est 
elle de stabilisation, où l'Hommilière tente de se91
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Fig. 6.10 � Moyenne de la di�éren
e observée entre le s
ore Elo de l'élève et 
elui de l'itempour le paradigme Hommilière.stabiliser autour de l'obje
tif qu'on lui a �xé. Ensuite l'Hommilière se stabilise autour de lavaleur �200 Elo, 
e qui signi�e qu'en moyenne, les élèves se 
onfrontent à des items ayant uns
ore Elo de 200 points inférieurs à leur propre s
ore. Or, 
es 200 points représentent exa
tement,d'après l'équation 6.2, une probabilité de réussite pour l'élève de 60%. Ce résultat est une belle
on�rmation que l'Hommilière réussit à globalement fabriquer des 
hemins sur lesquels les élèvesont une 
han
e de réussite de 60% (taux �xé par l'équipe pédagogique de Paras
hool).6.5 Con
lusionGrâ
e à la notation Elo, le logi
iel de Paras
hool s'est doté d'un système de notationautomatique qui a fait ses preuves pendant plus de 50 ans dans le monde des é
he
s. Même si 
edernier possède des 
on
urrents (Sonas, Gli
ko, Gli
ko2, . . .), au
un autre système de notationn'a réussi à séduire la FIDE. Partant de 
e 
onstat, le système de notation mis en pla
e sur lesite de Paras
hool s'est don
 dire
tement inspiré des équations de la notation Elo.Après analyse des premiers résultats, il s'est avéré qu'un phénomène de dé�ation avait lieudans le logi
iel de Paras
hool (tout 
omme dans le monde des é
he
s). Cependant, les 
a-ra
téristiques du problème Paras
hool (items de di�
ulté �xe, élèves de niveau variable) ontpermis de 
orriger le problème en adaptant le système Elo à la double dynamique entre les deuxtypes de population � variables (élèves) et stables (items).L'idée est de garder, pour la population des variables (élèves), le bon système prédi
tif dela notation Elo et d'appliquer un système de notation moins variable pour la population desstables (items), a�n de stabiliser les s
ores sur tout le site de soutien. Parmi les deux méthodesproposées � Freeze et IPER �, il semble que 
e soit la méthode IPER, qui 
rée une simple règlede 
orrespondan
e entre les taux de réussite 
onstatés sur les items et un s
ore Elo, qui obtienneles meilleurs résultats de stabilité.En�n, la 
omparaison du niveau Elo des élèves et du niveau des exer
i
es montre qu'il y a, enmoyenne, une di�éren
e de 200 Elo, 
e qui, inje
té dans l'équation 6.2, donne un taux de su

èsde 60/40 pour les élèves, 
e qui était l'obje
tif de l'Hommilière. Les niveaux Elo semblent don
montrer que l'Hommilière fon
tionne 
orre
tement.92



Chapitre 7Évaluation de l'appli
ation HommilièreL'obje
tif de 
e 
hapitre est d'analyser le paradigme Hommilièreet de le 
omparer ave
 des systèmes existants, a�n d'en montrerles avantages, mais aussi d'en souligner les in
onvénients dans le
adre des :1. ITS : les notions de stigmergie sont mises en avant et leparadigme est 
omparé aux travaux assez similaires 
onduitspar Jon Dron ave
 son logi
iel CoFIND.2. Systèmes de véri�
ation : l'introdu
tion des nombreuses va-riables dans le système de Paras
hool a permis de mettreen pla
e des systèmes d'alarmes pour aider les professeurs àavoir un retour sur les items 
onstruits.3. Systèmes de déte
tion de pro�l : le module élève du pa-radigme permet la personnalisation des par
ours. C'est lemême obje
tif que les systèmes de personnalisation de par-
ours Web qui essayent de trouver un pro�l utilisateur poursuggérer une suite à l'utilisateur.En�n, le paradigme Hommilière sera examiné ave
 un peu de re
ulpour une utilisation hors du 
ontexte de l'Enseignement Assistépar Ordinateur. La vraie nouveauté naît toujours dans le retour aux sour
esEdgar MorinLa démar
he suivie durant 
ette thèse est partie de la théorie des algorithmes d'optimisationpar 
olonies de fourmis, pour au �nal e�e
tuer quelques 
hangements sur l'algorithme de baseet ainsi aboutir à un nouveau paradigme, qui a été nommé l'algorithme d'optimisation parHommilière. Cet algorithme se trouve en fait à la 
roisée de plusieurs te
hniques déjà existantes :1. les ITS (Intelligent Tutoring System).2. les systèmes de véri�
ation.3. les systèmes de déte
tion de pro�l.Chaque système voisin sera 
omparé au système 
réé sur Paras
hool, a�n d'en obtenir unemeilleure analyse, avant de regarder les 
ara
téristiques des Hommilières pour des appli
ationsautres que l'EAO. 93



Chapitre 7. Évaluation de l'appli
ation Hommilière7.1 L'optimisation de 
hemins pédagogiques par Hommilière etles ITS7.1.1 Des
ription d'une Hommilière du point de vue des ITSLe logi
iel de Paras
hool est fondé sur la théorie 
omportementaliste de l'enseignementassisté par ordinateur. Comme 
ette thèse a permis d'y introduire une te
hnique issue de l'intel-ligen
e arti�
ielle, le système ainsi obtenu appartient don
 au domaine des Intelligent TutoringSystems. D'après la des
ription dans le premier 
hapitre, les ITS sont 
onstitués de trois modules,qui se retrouvent dans l'Hommilière de Paras
hool :Module Expert : Ce module est 
onstitué des données déterministes et 
omportementales dusystème (
f. �g. 7.1). Les informations permettent d'apporter toute l'expertise à proposde la 
onnaissan
e sto
kée sur le site de soutien. Transposées dans l'hHommilière Pa-ras
hool, les données déterministes (
'est-à-dire les poids pédagogiques) permettent dedonner une vision statique des liens pédagogiques entre les di�érents items. Les données
omportementales (
'est-à-dire les phéromones) apportent la vision dynamique des lienspédagogiques résultant du passage des élèves.Module Élève : Ce module (prin
ipale di�éren
e ave
 un algorithme d'OCF) est l'ensembledes données individuelles (
f. �g. 7.1) à partir desquelles le système 
onstruit le pro�l del'élève qui est utilisé par le module tuteur.Module Tuteur : Ce module a pour but de ré
upérer les deux modèles issus des deux pré
é-dents modules et de les 
ombiner a�n de prendre les bonnes dé
isions. Dans le paradigmeHommilière, 
'est la fon
tion de �tness ou d'évaluation qui permet de résumer toute laphilosophie des propositions faites par le système.La première implantation (
'est-à-dire un algorithme purement d'OCF appliqué à un systèmed'e-learning) ne 
omportait pas de module élève. Une implantation purement d'OCF ne pouvaitdon
 pas espérer s'adapter aux besoins spé
i�ques de 
haque utilisateur et n'aurait don
 pas purevendiquer l'appellation d'ITS.7.1.2 Comparaison ave
 l'existantDans le domaine des ITS, le système de suggestion par Hommilière se pla
e dans la sous-
atégorie de l'ordonnan
ement d'items, dont le but est de proposer la suite d'items la plusadaptée à l'élève. Dans le même ordre d'idée, il existe une bran
he de re
her
he qui s'appellele �ltrage 
ollaboratif. Ce type d'algorithme permet d'obtenir automatiquement des prédi
tions(�ltrage) à propos des 
entres d'intérêt d'un utilisateur, en 
olle
tant des informations de goûtà partir de plusieurs utilisateurs (
ollaboratif). Au 
ours de ses travaux de re
her
he, Jon Dron[Dro99, Dro00, Dro02℄ a analysé 
es systèmes et a 
on
lu à l'existen
e de stigmergie résultantde la 
ollaboration entre les utilisateurs. Il a ensuite développé un système nommé CoFINDpour Collaborative Filtering In N-Dimension. L'obje
tif est de fournir un moyen de regrouperet organiser des ressour
es pédagogiques au moyen d'a
tions 
ombinées de ses utilisateurs. Lastigmergie employée par Dron est l'utilisation de qualités, 
'est-à-dire des termes permettantd'identi�er des besoins pédagogiques (idéal pour débutants, �ou, . . .).Une fois identi�é sur le système, l'utilisateur obtient � soit en séle
tionnant une qualité,via une liste des plus populaires, soit en e�e
tuant une re
her
he � une liste de ressour
es etun ré
apitulatif des votes, 
'est-à-dire l'ensemble des qualités asso
iées à 
haque ressour
e. Lesutilisateurs ont la possibilité de renfor
er une qualité en votant sur un bouton �Je suis d'a

ord�94



7.1. L'optimisation de 
hemins pédagogiques par Hommilière et les ITS
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Fig. 7.1 � Graphe ré
apitulatif du paradigme Hommilière.
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Chapitre 7. Évaluation de l'appli
ation Hommilièreou de la diminuer ave
 le bouton �Je ne suis pas d'a

ord.� Bien que l'utilisateur puisse aussiajouter une qualité à la ressour
e 
ourante, il est plut�t tenté de voter pour des ressour
es quiont déjà été asso
iées à des qualités. Le système est don
 stigmergique.L'obje
tif de Dron était à la base de faire un système de marque-pages 
ollaboratif ave
 une
apa
ité d'évolution : les qualités les moins utilisées mouraient (une qualité non utilisée pendantune semaine est enlevée), alors que les plus populaires se plaçaient au dessus de la liste. La �tnessattribuée à 
haque qualité est simplement la moyenne des notes attribuées par 
haque utilisateur.Les qualités 
ombattent don
 les unes par rapport aux autres et 
e sont les utilisateurs qui les
réent, mais aussi qui fournissent leur prin
ipale sour
e d'information (nourriture), 
'est-à-direles votes et l'utilisation. La reprodu
tion dans 
e 
as peut être vue 
omme le nombre de votesré
oltés par 
haque ressour
e. La mutation est tout simplement la redé�nition23 de la qualité.Les ressour
es sont aussi en 
ompétition. La réussite d'une ressour
e peut être mesurée par lades
ription des qualités entrées dans le système.Les te
hniques de �ltrage 
ollaboratif sont 
onnues 
omme de puissants mé
anismes pour une
ollaboration auto-organisée. Mais, dans un 
ontexte pédagogique, ils ne sont pas les meilleursalliés des apprenants. L'obje
tif de CoFIND a don
 été d'étendre le 
on
ept pour fournir dessuggestions pédagogiques utiles, en se fondant sur l'identi�
ation de similarités abstraites entreles ressour
es. L'utilisation des qualités permet de déterminer pour 
haque ressour
e son utilité,le meilleur 
ontexte pédagogique et les meilleurs apprenants.Dans le but d'ampli�er les mé
anismes d'auto-organisation, Dron a fa
ilité les intera
tionsave
 les utilisateurs, en leur permettant de personnaliser le système (
réation de nouvelles qua-lités ou ressour
es, possibilité de télé
hargement de ressour
es, . . .) et de 
ommuniquer (forum,messagerie instantanée, . . .).7.1.3 Avantages de l'HommilièreLe prin
ipal avantage du paradigme Hommilière (tout 
omme le logi
iel CoFIND) est l'utilisa-tion des données stigmergiques pour guider les élèves dans les bonnes dire
tions pédagogiques. Leparadigme Hommilière présente, en plus de CoFIND, une phase d'individualisation, qui permetd'o�rir un par
ours parti
ulier à 
haque utilisateur.Comme CoFIND, le logi
iel de Paras
hool possède la notion de thèmes. Ces thèmes re-présentent, dans un 
ontexte évolutionnaire, des ni
hes é
ologiques permettant des évolutionslo
ales. En e�et, tous les thèmes ne sont 
onne
tés que par quelques ressour
es 
ommunes. Parexemple, le logi
iel Paras
hool ne présente que 5% d'inter
onnexions e�e
tives.7.1.4 In
onvénients de l'HommilièreUn des atouts de CoFIND est la 
ommuni
ation entre les di�érents utilisateurs, 
ar elle joueun r�le important dans le pro
essus d'apprentissage. D'après une théorie de Moore [Moo96℄,la stru
ture et le dialogue doivent être les briques élémentaires de tout système pédagogique.Paras
hool possède déjà un logi
iel très stru
turé, mais le dialogue lui fait défaut. L'équipepédagogique a souvent freiné sur 
e point, 
ar elle juge que les outils de dialogue sont plut�t lesve
teurs de papotage que de dis
ussions sérieuses.Lorsque le paradigme Hommilière suggère les pro
hains items, la présentation est statique.Un des obje
tifs futurs est de proposer de manière intera
tive les résultats en utilisant un avatar,
'est-à-dire une représentation virtuelle d'un agent dans le logi
iel Paras
hool (
f. annexeA). En poursuivant l'idée, 
haque élève posséderait son avatar personnel sur le site et pourrait23Lorsqu'un utilisateur pense que le terme n'est pas approprié, il peut le redé�nir.96



7.2. Comparaison de l'Hommilière Paras
hool ave
 les systèmes de véri�
ationl'utiliser pour 
ommuniquer ave
 d'autres élèves. Lorsque l'élève est dé
onne
té, l'avatar pourraitmême 
ontinuer à être a
tif et à interagir ave
 les autres avatars. L'obje
tif est de 
réer une
ollaboration entre les di�érents élèves pour 
onstruire leur s
héma de résolution des items. De
ette manière, le logi
iel de soutien ainsi développé asso
ierait la théorie 
omportementaliste parles items et la théorie 
onstru
tiviste par les modes de dialogues. Le béné�
e pour l'élève ne seraitque positif et la 
ommuni
ation augmenterait l'attrait des utilisateurs.7.2 Comparaison de l'Hommilière Paras
hool ave
 les systèmesde véri�
ation7.2.1 Des
ription d'une Hommilière du point de vue des systèmes de véri�-
ationLe nouveau paradigme apporte pour le site de soutien de Paras
hool de nouvelles variablesasso
iées aux di�érentes parties du système. Cha
une de 
es variables amène de la 
onnaissan
eau système. En e�et, s'il est possible pour 
haque variable de dé�nir un domaine de normalité,il est alors fa
ile pour le système de déte
ter si la variable en sort et de tirer alors une sonnetted'alarme. Grâ
e aux di�érentes variables utilisées dans le système, le paradigme Hommilièrepermet d'ajouter plusieurs 
ou
hes de véri�
ation pour les items :Le poids pédagogique : C'est une donnée statique donnée par le professeur 
réateur d'unthème. Cette information permet d'avoir un aperçu de 
e que désire le professeur parrapport à un thème. Par 
omparaison, il est plus évident de déte
ter tout é
art ave
 les
héma pédagogique souhaité.Les phéromones : Elles permettent de donner une vision dynamique des 
hemins pédago-giques. Des taux de phéromones abondants permettent de signaler des sur-a
tivités sur desparties du graphe pédagogique. Des divergen
es de taux entre les phéromones de réussite'+ et d'é
he
 '� permettent de déte
ter des erreurs syntaxiques (présen
e d'une 
oquillerendant l'exer
i
e impossible à résoudre ou trop fa
ile), sémantiques (l'exer
i
e ne peutêtre résolu du fait de données insu�santes, par exemple) ou pédagogiques (inhomogénéitéave
 les items avoisinants).Remarque : De tels signaux d'alarme auraient pu être rempla
és par les informationsdu nombre de su

ès et d'é
he
s pour 
haque item. Mais les valeurs de phéromonesreprésentent déjà 
es grandeurs.Le niveau Elo : Cette donnée permet de noter aussi bien les élèves que les items. Ainsi desinformations sur le 
omportement du logi
iel Paras
hool peuvent être tirées des niveauxglobaux. De plus, tout é
art ave
 la moyenne globale peut être déte
té et signalé à l'équipepédagogique, qui peut prendre la mesure appropriée, si né
essaire.7.2.2 Comparaison ave
 l'existantLe domaine de re
her
he qui se rappro
he le plus de 
e type de système est 
elui des outils devéri�
ation de sites Web. Le prin
ipe est de 
onstruire un modèle abstrait du site a�n d'appliquerpar la suite une large variété d'analyses. Stotts & Furuta [Sto98℄ ont proposé des automates pourdé
rire la stru
ture de liens hypertextes et pour ensuite dé�nir une logique HTL (HyperText Logi
)a�n d'en véri�er la stru
ture. Plusieurs types de modèles de stru
tures ont été avan
és, 
ommepar exemple un modèle fondé sur le langage UML [Ri
00℄. Di S
ias
io et al. [DiS02, DiS05℄ ont97



Chapitre 7. Évaluation de l'appli
ation Hommilièreajouté plusieurs fon
tionnalités, a�n d'améliorer les performan
es, 
omme notamment la gestionde pages dynamiques. Ce domaine de re
her
he est pro
he du paradigme Hommilière, mais 
esoutils, bien que très performants, se 
ontentent de véri�er la stru
ture du graphe du site Web,mais pas le 
ontenu sémantique.7.2.3 Avantages de l'HommilièreComme le système de soutien de Paras
hool 
ontient des milliers d'items, il est di�
ile(voire impossible) de faire une véri�
ation systématique de 
haque item. À sa 
réation, 
haqueitem suit plusieurs phases de véri�
ation et de test, permettant d'enlever la majeure partie des
oquilles. Mais il est di�
ile pour les professeurs de tester tous les 
as et tous les en
haînementspossibles.De plus, l'équipe pédagogique doit assurer une 
ertaine homogénéité des items à l'intérieurd'un thème. Mais elle ne possède au
un moyen de véri�er 
ette homogénéité à moins de touttester à la main.Ainsi, involontairement et par 
onstru
tion, le système de suggestions par Hommilière peutse 
onvertir en système d'audit puissant, en déte
tant des in
ohéren
es dans les items proposés,mais aussi dans l'en
haînement de 
es items. Même si les véri�
ations sont loin d'être parfaites,le gain pour Paras
hool est très important.7.2.4 In
onvénients de l'HommilièreLe prin
ipal in
onvénient est que, pour analyser 
es variables, il faut au moins posséder un peude 
onnaissan
es sur elles. L'équipe pédagogique doit don
 être formée à 
es nouvelles variables,a�n qu'elle puisse mieux analyser, et don
 mieux 
erner, les éventuelles erreurs à 
orriger.Les petits outils développés doivent don
 signaler 
es é
arts de façon lisible. Un in
onvénientest le réglage du degré de sensibilité. Il ne faut pas que le système d'alarme soit trop sensible, aupoint de se dis
réditer lui-même. Le taux de faux-négatifs ne doit don
 pas être trop important.Ensuite 
es outils d'audit interviennent après le passage d'un 
ertain nombre d'élèves. Lesignalement des irrégularités ne peut don
 survenir qu'après un 
ertain temps d'utilisation.Mais, au �nal, 
omme il a été pré
isé pré
édemment, le gain pour le logi
iel de soutien nepeut qu'être positif, 
ar l'équipe pédagogique possède en plus un outil de véri�
ation du bonfon
tionnement du système, sans gros e�ort de développement.7.3 L'Hommilière Paras
hool et les systèmes de personnalisa-tion de par
ours7.3.1 Des
ription d'une Hommilière du point de vue des systèmes de per-sonnalisation de par
oursDans le site Paras
hool, la personnalisation de par
ours pédagogique se fonde sur le moduleélève du paradigme Hommilière. Ce nouveau paradigme se situe entre les algorithmes d'OCF(Optimisation d'un 
hemin global) et les algorithmes de déte
tion de pro�l (Optimisation depar
ours pour 
haque utilisateur).Le modèle d'un élève de Paras
hool est fondé pour l'instant sur quatre notions :Le niveau : Grâ
e au s
ore Elo, le niveau de l'élève peut être 
onnu. Ainsi les items proposéspar l'Hommilière peuvent être �ltrés pour é
arter les items trop extrêmes (trop fa
iles outrop di�
iles) par rapport à son niveau.98



7.3. L'Hommilière Paras
hool et les systèmes de personnalisation de par
oursL'agenda : L'élève peut être guidé vers des notions pédagogiques qui lui font défaut, grâ
eau plan de travail établi par le tuteur, mais aussi de manière automatique, grâ
e auxdéfaillan
es repérées par le système, 
réant en 
ela un système de remédiation à long terme.L'historique : Cette notion permet d'éviter tout simplement à l'élève de revoir des notionsqu'il a vues ré
emment, tout en 
onservant la possibilité de revenir dessus après un 
ertaintemps.La 
ombattivité : la dernière notion n'est pas en
ore implantée dans le système. Après lavalidation d'un item, le paradigme Hommilière suggère 4 items à l'élève et a�
he, pour
haque item, le taux de réussite espéré de l'élève. Si l'information était exploitée, le systèmepourrait, en fon
tion des 
hoix de l'élève, déterminer sa 
ombattivité (l'élève se dirige-t-ilvers les exer
i
es les plus di�
iles ou les plus fa
iles ?). Le système pourrait ensuite proposerdes 
hoix adaptés à la psy
hologie de l'élève.7.3.2 Comparaison ave
 l'existantL'utilisation grandissante du Web a soulevé le besoin d'outils automatiques d'extra
tion de
onnaissan
es dédiés au Web, 
apables d'extraire de façon pré
ise, de �ltrer et de séle
tionnerl'information intéressante, parmi une large quantité d'informations disponibles. En parti
ulier,les outils WUM (Web Usage Mining) sont 
apables d'extraire de la 
onnaissan
e en analysantles données enregistrées durant la navigation d'un utilisateur, et peuvent être utilisées pourdévelopper des systèmes de personnalisation ou de suggestion, dont le but est d'améliorer lafon
tionnabilité d'un site. Notamment, dans le domaine du e-
ommer
e, les so
iétés ont développédes te
hniques a�n d'adapter le site à 
haque 
lient.L'avantage est que 
ette te
hnique peut s'appliquer à n'importe quel type de navigation.L'obje
tif est de personnaliser automatiquement l'interfa
e au gré de 
haque utilisateur, d'anti-
iper ses besoins, de lui proposer la bonne information au bon moment et même de lui préparerautomatiquement un système de marque-pages.Certaines appro
hes se fondent sur du �ltrage 
ollaboratif de pro�l utilisateur(GroupLens[Kon97, Her99℄, Fire�y [Sha95℄, SUGGEST[Bar04℄). Les prin
ipaux in
onvénients sont les sui-vants :1. Les données d'entrée sont souvent des données subje
tives, 
ar issues des utilisateurs eux-mêmes et don
 elles entraînent ainsi un biais.2. Le pro�l ainsi 
onstruit est statique, entraînant une dégradation des performan
es ave
 letemps.Pour les éviter, un 
ertain nombre d'appro
hes ont été développées, en utilisant des te
h-niques de fouille de données Web, a�n de dé
ouvrir automatiquement les pro�ls utilisateurs. Parexemple, Perkowitz et Etzioni [Per98℄ ont proposé l'idée d'optimiser la stru
ture des sites Webà partir de la 
oo

urren
e des s
hémas de pages issus des données d'utilisation du site. S
he
h-ter et al. [S
h98℄ ont développé des te
hniques pour prédire les futures requêtes de l'utilisateuren analysant les requêtes antérieures, a�n d'optimiser les mises en 
a
he. Landrin-S
hweitzer etal. [Lan03℄ ont utilisé la programmation génétique pour réé
rire les requêtes de l'utilisateur, àpartir d'un pro�l évolué par appro
he parisienne [Col00℄. Des te
hniques de fouilles de données[Spi99, Coo99, Bu
99℄ ont été appliquées pour extraire, à partir des �
hiers logs du serveur, dess
hémas d'usage, qui sont ensuite utilisés par un système intelligent de marketing. Des méthodesde regroupement de sessions utilisateurs [Sha97, Yan96, Nas99, Bar04℄ ont été utilisées, a�n deprédire les futurs 
omportements des utilisateurs. Des 
olonies de fourmis arti�
ielles [Lab03℄ ontété utilisées pour orienter les utilisateurs sur le par
ours d'un site Web. 99



Chapitre 7. Évaluation de l'appli
ation HommilièreTypiquement, le pro
essus de personnalisation fondé sur un WUM est stru
turé en troisétapes :1. La première étape est la préparation de données. Les données sont nettoyées et �ltrées.L'idée est d'identi�er l'ensemble des sessions d'utilisateurs à partir des données brutesré
oltées et d'obtenir aussi la liste des pages visitées.2. La deuxième est la fouille de données, dans laquelle les s
hémas d'usage doivent être trouvésen utilisant des méthodes d'asso
iation et de regroupement. L'idée est de trouver les groupesd'items qui reviennent fréquemment ensemble. Ces règles d'asso
iation représentent lesrelations qui existent entre les di�érentes URLs, en se fondant sur les di�érents s
hémasde navigation des utilisateurs.Traditionnellement, 
haque transa
tion d'utilisateur est asso
iée à un ve
teur multidimen-sionnel qui est utilisé par les algorithmes de regroupement. La similitude entre deux ve
-teurs est dé�nie à l'aide d'une mesure de distan
e et permet ainsi de former des groupesde transa
tions.3. Pour élaborer les propositions, la session de l'utilisateur a
tuel est 
lassée en trouvant legroupement de transa
tions qui in
lut le plus grand nombre de pages de l'historique. Lespropositions sont 
omposées à partir des pages le plus signi�
atives du groupement. L'en-semble trouvé représente essentiellement une vue à 
ourt terme des liens potentiellementutiles pour l'utilisateur. Plusieurs fa
teurs peuvent ensuite in�uen
er les suggestions faitesà l'utilisateur :(a) la longueur de l'historique à prendre en 
ompte pour faire le re
oupement,(b) le 
ritère de similitude entre les pages de l'historique et les di�érents groupementspré-
onstruits,(
) le fait que l'utilisateur a déjà ou non visité 
ertains liens,(d) la distan
e sur le site entre la page 
ourante et les liens à suggérer, 
'est-à-dire lenombre de pages minimum qu'il faut symboliquement traverser.Internet fournit un moyen de 
ommuni
ation dire
t entre les vendeurs et leurs 
lients.Compte tenu de l'habileté de ré
upérer des données détaillées et de la pré
ision d'un 
li
de souris d'un utilisateur, il y a des possibilités de personnalisation très poussées. La plupartdes appro
hes de personnalisation in
luent l'être humain dans la bou
le, insérant de 
ettemanière un biais dans le système et une obsoles
en
e des données re
ueillies. À partir desdonnées de navigation, le pro�l de l'utilisateur peut être extrait à l'aide de te
hniques defouilles de données . . .7.3.3 Avantages de l'HommilièreDans les algorithmes de déte
tion de pro�l et don
 de personnalisation de par
ours, la notiond'ordre n'est souvent pas prise en 
ompte, 
e qui implique la perte de toute notion de 
hemin.Cependant, les s
hémas de navigation séquentiels [Spi99℄ permettent d'améliorer l'optimisationde site, surtout en 
e qui 
on
erne la personnalisation du site ou la gestion des �ux sur le site. Leparadigme Hommilière possède par essen
e 
ette notion de 
hemin, 
e qui permet ainsi d'espérerune meilleure optimisation des par
ours.L'avantage pour le paradigme Hommilière est que l'algorithme peut être fa
ilement adaptableà la personnalisation de par
ours sur des sites Web très larges. Un seul type de phéromones seraitutilisé et la fon
tion de �tness aurait pour but de maximiser les taux de phéromones (phéromones= passage = attrait).100



7.4. Les Hommilières en dehors de l'Enseignement Assisté par Ordinateur7.3.4 In
onvénients de l'HommilièreDans un pro
essus de personnalisation, un des in
onvénients majeurs du paradigme est qu'ilest di�
ile de juger de la satisfa
tion de l'utilisateur. En e�et, il est fa
ile, après analyse desdonnées, de repérer des 
omportements globaux d'une Hommilière. Mais est-
e que l'entité indi-viduelle est satisfaite par le type de navigation proposée ? L'utilisateur aurait du mal à juger, 
aril ne possède pas de points de 
omparaison, mais il pourrait au moins dire si l'élément proposéest en adéquation ave
 ses souhaits. Il faudrait don
 mettre en pla
e un système de vote, quipermettrait d'évaluer 
ette adéquation (
omme le système CoFIND). Le vote pourrait de plusin�uen
er le dép�t de phéromones, 
e qui orienterait les utilisateurs vers les éléments qui ontle plus satisfait les utilisateurs passés. Plusieurs types de vote peuvent même être mis en pla
e,ave
 
ha
un son système de phéromones, permettant des personnalisations à plusieurs obje
tifs. . . mais 
es votes nuiraient à la transparen
e du système.7.4 Les Hommilières en dehors de l'Enseignement Assisté par Or-dinateurL'utilisation des Hommilières ne semble pas être limitée au domaine de l'enseignement as-sisté par ordinateur. En e�et, ave
 de petites adaptations (en dé�nissant les bonnes variablesstigmergiques et aussi la fon
tion de �tness adéquate), le paradigme Hommilière peut amenerrobustesse, stabilité et adaptabilité, en améliorant la navigation sur des systèmes informatiquesqui possèdent de forts passages :1. Le paradigme Hommilière peut, par exemple, aider les utilisateurs à naviguer parmi lesitems d'un forum de dis
ussion. Ces items sont regroupés par 
atégories, mais, à l'inté-rieur d'une 
atégorie, ils sont souvent rangés anar
hiquement par ordre de 
réation. Les
hemins empruntés par les utilisateurs peuvent indiquer des fortes 
orrélations entre pointsde dis
ussion. Ainsi, en implantant les informations stigmergiques adéquates, les dép�ts dephéromones peuvent synthétiser 
es informations de passage, et don
 aider les utilisateursà naviguer au sein du forum. Si l'utilisateur parti
ipe à une dis
ussion, il peut déposer uneplus grande quantité de phéromones, pour symboliser un plus grand intérêt au sujet.En�n l'absen
e de phéromones peut permettre aux modérateurs de déte
ter les points dedis
ussions inintéressants.2. Les sites de re
her
he, 
omme par exemple une bibliothèque virtuelle, rassemblent sou-vent plusieurs milliers de do
uments. L'optimisation par Hommilière peut apporter unere
her
he plus e�
a
e, et aussi plus personnalisée. Les informations de passage permettentde souligner les do
uments les plus visités. Le modèle utilisateur (en 
orrespondan
e ave
le modèle élève des ITS) permet, s'il s
hématise bien les souhaits de l'utilisateur, de per-sonnaliser la re
her
he.Pour améliorer le pro
essus, il faudrait développer un petit outil, a�n de ré
upérer l'avisde l'utilisateur sur les do
uments 
onsultés. Si le do
ument 
orrespond aux aspirations del'utilisateur, des phéromones de su

ès peuvent être déposées sur le 
hemin emprunté parl'utilisateur. Sinon, 
e sont des phéromones d'é
he
.L'adéquation du do
ument aux souhaits de l'utilisateur peut aussi, 
omme dans l'hom-milière de Paras
hool, être symbolisée par un mat
h entre le do
ument et l'utilisateur.Ce dernier �gagne le mat
h� lorsqu'il trouve dans le do
ument 
onsulté les informationsre
her
hées. Ainsi, un utilisateur qui possède un haut s
ore Elo représente un individu quiarrive, à partir du titre du do
ument, voire du résumé, à bien 
ibler les informations qu'il101



Chapitre 7. Évaluation de l'appli
ation Hommilièrere
her
he. Le système peut alors essayer de ré
upérer plus d'informations spé
i�ques de
et utilisateur que de 
eux à faible potentiel. Un do
ument qui possède un s
ore Elo faible,
'est-à-dire qui est souvent en adéquation ave
 les re
her
hes souhaitées, représente plut�tun do
ument général. À l'inverse, un do
ument possédant un s
ore Elo fort symbolise undo
ument très spé
ialisé et à l'extrême peu pertinent, lorsqu'au
un utilisateur ne trouvedans son 
ontenu les informations re
her
hées.Comme pour les forums de dis
ussions, une absen
e d'information stigmergique permet demettre en valeur les do
uments peu utilisés. La notation Elo permet de 
lasser suivant lagénéralité des do
uments et de déte
ter ainsi les do
uments peu pertinents.3. Internet, de manière générale, représente un graphe possédant un très grand nombre depages, où les utilisateurs re
her
hent quelques pages d'intérêt. Mais l'extension du para-digme Hommilière (tel qu'il a été dé
rit dans 
ette thèse) à tout le réseau Internet estimpensable. En e�et, le nombre d'ar
s 
réés ferait exploser tout système qui sto
kerait lesdonnées stigmergiques. Une navigation par é
helle permettrait peut-être de réduire 
ette
ombinatoire. Dans Paras
hool, un ar
 est, par dé�nition, un lien entre deux items. Siun élève saute d'un item de maths IM vers un item de français IF , il 
rée un ar
 IM ! IFentre 
es deux items. Mais si maintenant le système ne 
rée pas d'ar
 entre les deux items,mais entre les deux thèmes24 TM ! TF , 
e serait un super-ar
 qui regrouperait tous lesélèves qui sauteraient du thème TM au thème TF . Par analogie, en 
réant une hiérar
hiedans le site Web souhaité et, par extension, dans tout le réseau d'Internet, le paradigmeHommilière pourrait alors être appliqué à grande é
helle.L'optimisation par Hommilière peut don
 apporter un outil de suggestion e�
a
e, un outilde personnalisation de par
ours et un outil de véri�
ation de plusieurs milliers d'éléments, à dessystèmes informatiques 
omplexes, hors du 
ontexte de l'enseignement assisté par ordinateur.7.5 Con
lusionCette 
omparaison entre le paradigme Hommilière et di�érents systèmes voisins permetd'avan
er que le système de suggestion développé sur Paras
hool est assez 
omplet : la for
ede l'algorithme est de 
ombiner élégamment des données 
ommunes à tous les utilisateurs (poidspédagogiques et phéromones) et des données individuelles. Pour l'améliorer, il faudrait insérerdes modes de 
ommuni
ation pour ajouter une 
omposante 
ollaborative et aussi un retour 
lient,qui permettrait de juger lo
alement de l'adéquation entre la suggestion faite et les souhaits del'utilisateur. Un développement futur, fondé sur une stru
ture hiérar
hique, permettrait de plusfa
ilement envisager, à grande é
helle, l'appli
ation du paradigme Hommilière à la personnalisa-tion de par
ours Web.Un autre avantage est qu'involontairement le paradigme Hommilière se transforme, sans tropd'e�ort, en un système d'audit sémantique pour véri�er un large 
ontenu d'items. Pour obtenirun tel système, il faut bien soigner les informations présentées et s'assurer que les utilisateurspotentiels de 
es systèmes d'alarme possèdent quelques 
onnaissan
es sur les données à analyser.
24Pour être exa
t, 
e serait même un ar
 entre les deux 
ursus.102



Chapitre 8Con
lusion8.1 Hommilière 
omme un système de suggestionsCe qu'il faut retenirL'obje
tif de 
ette thèse était de mettre en pla
e un système d'aide à la navigation au seindu logi
iel Paras
hool. Le site de soutien possède de nombreux atouts pour être 
ompétitif ausein du mar
hé, mais il lui manquait une �intelligen
e� pour guider les élèves su

eptibles de seperdre au milieu des milliers d'exer
i
es présents sur le site.Le système mis en pla
e se fonde sur la théorie des algorithmes d'optimisation par 
olonies defourmis. Mais plut�t que d'utiliser des fourmis arti�
ielles, dont il faut programmer le 
ompor-tement, il a été possible (grâ
e au grand nombre d'élèves ins
rits) d'asso
ier 
haque utilisateurà une fourmi qui libère des phéromones sur le 
hemin emprunté. À partir de 
es informationsstigmergiques, une fon
tion de �tness a été élaborée, a�n de guider les élèves vers les obje
tifsétablis par l'équipe pédagogique.Les premiers tests ont permis de re
adrer les obje
tifs pédagogiques (nouvelle fon
tion de�tness), mais surtout de mettre en éviden
e le fait que les �Hommilières� ne se 
omportent pasde la même manière que les fourmilières arti�
ielles. La première 
ontribution de 
ette thèse estdon
 la mise en pla
e d'un nouveau paradigme, l'Optimisation par Hommilière, qui se situe entrel'orientation d'utilisateurs sur un par
ours et l'optimisation par 
olonie de fourmis.L'algorithme mis en pla
e a prouvé qu'il possède les 
ara
téristiques souhaitées, 
'est-à-direstabilité (en fon
tion du passage des élèves), robustesse (
apa
ité à 
ombler 
ertains vides péda-gogiques) et surtout adaptabilité (possibilité d'inversion en 
as de mauvais 
onseil). Pour arriverà un tel résultat, les prin
ipales adaptations apportées à l'algorithme standard d'OCF sont :l'érosion : En 
omparaison ave
 le pro
essus d'évaporation standard, l'érosion permet d'évitertoute perte d'informations stigmergiques en 
as d'ina
tivité sur le site, mais aussi toutea

umulation de phéromones, en 
as de sur-a
tivité 
omme, par exemple, lors de 
ours deTravaux Pratiques, où une quarantaine d'élèves par
ourent le même 
hemin sur une petitepériode de temps.l'individualisation : Des fa
teurs multipli
atifs (Les Phéromones Individuelles Multipli
atives(PIM) et les Contraintes) ont été ajoutés à la fon
tion de �tness pour atteindre les obje
tifspédagogiques spé
i�ques à 
haque utilisateur. Par exemple, grâ
e à 
es fa
teurs multipli
a-tifs, les élèves sont guidés vers les points de 
ours qui leur font défaut, tout en les détournantd'exer
i
es qu'ils ont déjà faits. Le système de suggestions gagne ainsi en �intelligen
e,� enproposant un 
hemin personnalisé pour 
haque élève.103



Chapitre 8. Con
lusionOutre les 
ara
téristiques souhaitées (stabilité, robustesse et adaptabilité), le paradigme Hom-milière a su attirer plus de 25% des élèves. Par ailleurs, moins de 25% utilisent des 
hemins
onseillés par des professeurs (plan de travail, . . .). Il reste don
 à peu près 50% d'élèves quinaviguent librement sur le site de Paras
hool et qu'il faut maitenant 
onvain
re de suivre lessuggestions de l'Hommilière.Perspe
tivesUne perspe
tive est d'améliorer l'a�
hage des résultats, a�n de le rendre plus attrayant etplus intera
tif. Une étude a été faite a�n de véri�er la faisabilité (
f. annexe A) de l'utilisationd'Animated Pedagogi
al Agents (APA) adaptatifs. Le prin
ipe est de proposer à 
haque utilisateurun avatar (une représentation virtuelle de l'élève sur le site de soutien) sous forme d'une fourmi(
hoix de l'équipe pédagogique). Cet avatar informerait l'utilisateur des suggestions trouvéespar le paradigme Hommilière, un peu 
omme le ferait le trombone ClipIt de Windows, mais,si possible, en plus adaptatif et intelligent. En e�et, l'idée serait de faire évoluer par évolutionarti�
ielle le 
omportement de l'avatar a�n que 
elui-
i s'adapte à 
haque élève. Par exemple,l'avatar aurait un 
omportement moins agressif s'il se trouve en fa
e d'un élève qui a besoind'être épaulé. Le logi
iel Paras
hool gagnerait ainsi en 
onvivialité.8.2 Hommilière 
omme un système de notation automatiqueCe qu'il faut retenirLa deuxième 
ontribution est la mise en pla
e d'un système de notation automatique, fondésur la notation Elo du monde des é
he
s. Ce système de notation a prouvé, malgré quelquesimperfe
tions, son e�
a
ité durant les 50 dernières années dans le 
ontexte des tournois d'é
he
s.Fondée sur une estimation statistique du résultat attendu (
f. eq. 6.2), la notation Elo permetd'obtenir une bonne estimation de la for
e des joueurs.En gre�ant 
ette notation automatique au site de soutien, Paras
hool espère obtenir unebonne vision des niveaux des élèves et des items, sans avoir à demander aux professeurs de lesévaluer. Chaque élève, si l'équipe pédagogique le veut bien, peut aussi être informé de son niveau,et suivre ainsi sa progression.Pour éviter la dé�ation (une des imperfe
tions de la notation Elo), il a été possible d'utiliserla méthode de notation IPER sur l'ensemble des joueurs stables, 
'est-à-dire les items, a�n destabiliser les notes des joueurs variables, 
'est-à-dire les élèves.Perspe
tivesLors des suggestions faites par l'Hommilière, le niveau de 
haque item proposé est a�
hé àl'élève. Ainsi, le système peut observer le 
omportement de 
haque étudiant fa
e à la di�
ulté,en 
hoisissant soit un exer
i
e fa
ile soit un exer
i
e di�
ile. Si, par exemple, un élève de
ideplusieurs fois de se 
onfronter à des exer
i
es ayant un niveau supérieur au sien, il peut êtrealors 
lassé 
omme 
ombattif. Ces informations viennent 
ompléter le modèle élève dans l'ITSde Paras
hool. Le 
omportement de l'utilisateur est alors modélisé plus �nement, permettantune navigation en
ore plus personnalisée.Cette ré
upération de pro�l utilisateur ouvre la porte à des appli
ations prometteuses fondéessur Internet, autres que l'enseignement assisté par ordinateur . . .104



8.3. Hommilière 
omme un système d'audit8.3 Hommilière 
omme un système d'auditCe qu'il faut retenirLa troisième 
ontribution est une 
onséquen
e dire
te de l'ajout des informations (phéro-mones, notes Elo) dans le système. En e�et, 
es informations permettent un audit sur les milliersd'items présents sur le site, en déte
tant d'éventuelles erreurs sémantiques et même pédagogiques.Par exemple, la présen
e de taux de phéromones anormalement élevés sur 
ertains ar
s a permisde mettre en éviden
e des problèmes pédagogiques jusqu'à présent passés inaperçus (exer
i
esmal posés, problèmes d'évaluation, . . .).Une fois qu'une erreur est déte
tée, le professeur est averti. Pendant 
e temps, l'Hommilière,grâ
e à son adaptabilité, propose un autre 
hemin à l'élève. Après analyse, le professeur peut in-tervenir en 
orrigeant l'erreur, ou en valorisant le 
hemin pédagogique proposé par l'Hommilière.Le système ne rempla
e en rien les professeurs, 
ar 
e sont eux qui ont le dernier mot. Le sys-tème permet juste d'apporter une aide aux professeurs pour gérer plusieurs milliers de n÷udsinter
onne
tés entre eux.Perspe
tiveLa perspe
tive est d'essayer d'établir de nouvelles analyses des informations sto
kées sur lesite a�n de faire ressortir des données pertinentes sur la santé de l'Hommilière Paras
hool.Dans 
e sens, un thésard espagnol, Sergio Gutierrez Santos, va 
ommen
er en septembre 2006une étude de l'Hommilière de Paras
hool. À partir des analyses obtenues, l'obje
tif seraitd'essayer d'impliquer un peu plus l'ensemble des professeurs sur 
et outil, a�n qu'ils trouvent unretour d'information pertinent sur les thèmes qu'ils ont 
réés.Le 
on
ept d'Hommilière peut ainsi servir d'outil d'audit puissant, 
apable de véri�er natu-rellement le bon 
omportement d'un graphe 
omprenant des milliers d'items, tâ
he quasimentimpossible autrement. Comme dans le 
adre du développement des réseaux et des STIC, desmilliers d'utilisateurs potentiels peuvent être mis en relation via un logi
iel parti
ulier ou un ser-vi
e informatique. Il semble que le développement 
ons
ient et plani�é d'Hommilières pour desbesoins d'audit, pour la remontée d'information ou pour l'amélioration de systèmes 
omplexessoit une voie très prometteuse, voire inélu
table . . .8.4 Con
lusion généraleLe système de notation Elo mis en pla
e montre qu'en moyenne, il y a une di�éren
e de 200Elo entre élèves et items, 
orrespondant au but �xé par l'équipe pédagogique de Paras
hool,que les élèves réussissent les exer
i
es ave
 un taux de 60%. L'Optimisation par Hommilièredé
rite dans 
ette thèse semble don
 fon
tionner 
orre
tement.De plus, le système a été testé et utilisé quotidiennement en vraie grandeur par plus de250.000 élèves ins
rits pendant de nombreux mois, 
e qui semble montrer qu'il est robuste etstable, et qu'il reste raisonnable dans les ressour
es informatiques qu'il utilise.Il reste maintenant à voir si 
e nouveau paradigme d'optimisation trouvera preneur dansd'autres environnements informatiques fréquentés par de nombreux utilisateurs.
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Annexe ATe
hnologiedesAgents Pédagogiques AnimésA.1 Obje
tifCette étude a pour but de développer un Agent Pédagogique Animé (APA) [Les97, Pie98,Joh98, Joh01℄, pour 
réer une réelle intera
tivité entre l'utilisateur et la plate-forme.Les agents pédagogiques sont des agents autonomes qui fa
ilitent l'apprentissage humain eninteragissant ave
 les élèves dans des environnements d'apprentissage. Les APAs apparaissent àl'élève sous forme de personnages animés. Ils sont 
apables d'engager une dis
ussion 
ontinueave
 l'élève et de simuler les aspe
ts d'un dialogue entre un professeur et son élève. Ils doiventdonner à l'utilisateur une impression de vraisemblan
e et de réalisme. Leur 
omportement vis àvis de l'élève doit don
 être naturel et approprié à son r�le d'instru
teur virtuel.

Fig. A.1 � L'agent ClipIt du logi
iel Ex
el.Dans le monde des agents animés, le trombone de Windows, 
lipIt, est sûrement le plus
onnu. Malheureusement, 
et agent n'a pas for
ement gagné la sympathie des utilisateurs deWord, d'Ex
el, . . . En e�et, il se 
ontente de jouer un s
enario donné (ou une série de s
e-narii) en fon
tion des a
tions de l'utilisateur. Son implantation statique implique une 
ertainerépétitivité, 
e qui provoque l'aga
ement de nombreux utilisateurs.107



Annexe A. Te
hnologie des Agents Pédagogiques AnimésLorsqu'un humain se 
onfronte à un agent animé, il s'attend à 
e que 
elui-
i fasse preuve d'aumoins un peu d'�intelligen
e�. Si, par exemple, 
e dernier ne se souvient pas des 
hoix antérieursde son interlo
uteur, l'humain 
onsidère que l'agent animé n'est pas �digne� d'interagir ave
 lui.L'obje
tif est d'essayer d'apporter un peu de �vie�, d'�intelligen
e� à un APA, dans le butd'obtenir un système intera
tivement agréable à utiliser.Il faut savoir qu'à l'origine, l'agent mi
rosoft devait être dynamique et s'adapter à l'uti-lisateur au moyen de réseaux de neurones. Pour l'APA de Paras
hool, la première idée futplut�t de s'orienter vers la te
hnique de l'évolution arti�
ielle : le but est de mettre en pla
eun algorithme évolutionnaire intera
tif qui manipule les APAs a�n d'obtenir l'individu le plusagréable à utiliser.Remarque : Le terme avatar est un terme hindou pour désigner �l'in
arnation de la DivinitéSuprême sur Terre.� Dans le monde informatique, il désigne l'apparen
e que prend uninternaute dans un monde virtuel, voire dans des forums de dis
ussion. L'avatar apparaîtà 
haque fois que l'utilisateur se 
onne
te à un univers virtuel ou qu'il é
rit un messagedans un forum, a�n que les autres internautes puissent l'identi�er visuellement.Sur le site de la so
iété Paras
hool, il désigne la représentation d'un APA sur le sitede soutien. L'obje
tif est d'asso
ier 
haque utilisateur à un avatar, 
e qui à terme peutdevenir sa représentation virtuelle dans le monde pédagogique de Paras
hool. L'élèvepeut interagir dire
tement ave
 son avatar, 
'est-à-dire sa représentation virtuelle.A.2 Choix de la stru
ture des agents animésPour 
ommen
er, il faut déterminer quel type d'avatar peut être utilisé 
omme individu dansl'algorithme d'évolution arti�
ielle. Lors de l'étude, il est apparu que la so
iété Paras
hoolavait à sa disposition trois possibilités :1. Les agents Mi
rosoft (dont le trombone ClipIt fait partie) [Mi
℄ : Ce sont des agents 3Dauxquels ont été asso
iés un langage pour e�e
tuer un ensemble d'a
tions assez basiquesen réponse aux a
tions de l'utilisateur.L'avantage est qu'une 
ommunauté sur Internet s'est 
réée autour de 
es agents, prin
ipa-lement pour fournir di�érentes apparen
es aux agents.Le prin
ipal in
onvénient est que la te
hnologie n'est disponible que sur Windows. Il estdon
 di�
ilement envisageable d'opter pour un tel 
hoix te
hnique lorsque la so
iété visetout utilisateur d'Internet.2. Les avatars 
ommer
iaux : Il existe de nombreuses so
iétés (Arti�
ial Life [Art℄, ExtempoSystems [Ext℄, . . .) qui proposent des avatars, souvent en 3D, ave
 un langage de pro-grammation asso
ié. Comme les agents mi
rosoft, le langage asso
ié est assez basique etsurtout peu paramétrable.Don
, si la so
iété Paras
hool dé
ide de se lan
er dans 
ette dire
tion, elle doit alorsdemander de nombreuses spé
i�
ations parti
ulières à la so
iété qui développera l'appli
a-tion.3. Les avatars Flash [Fla℄ : La so
iété Paras
hool possède une ex
ellente équipe de gra-phistes, qui, lors d'un projet, a développé, grâ
e à la te
hnologie Ma
romedia Flash, unavatar ave
 un petit moteur d'a
tions.L'idée est de partir de 
ette base et d'améliorer l'avatar et son langage de programmation.108



A.2. Choix de la stru
ture des agents animésL'obje
tif de 
ette amélioration est de trouver un langage de des
ription du 
omportement quisoit su�samment paramétrable pour obtenir un nombre important de 
omportements possibleset trouver, parmi tous 
es 
omportements, 
elui qui s'adapte le mieux à l'utilisateur.Langages existantsLe but est don
 de 
réer un agent ave
 lequel l'utilisateur peut interagir aussi naturellementqu'ave
 de vrais humains. La réussite d'un tel agent passe beau
oup par le langage non-verbal :la ri
hesse des gestes utilisés, la pré
ision et l'adéquation du geste à la situation donnée [Gra02℄.De plus, il est évident que la réa
tion de l'utilisateur à un agent animé dépend aussi de
ara
téristiques subtiles 
omme la personnalité, l'appartenan
e à un groupe [Nas00, Wal94℄, . . .Notamment, lors d'une présentation, la synthèse des gestes de la main [Cas98, Chi00, Har02,Kop00℄ joue un r�le important pour beau
oup de domaines d'appli
ation [Cas99, Les99℄. Denombreux langages XML ont été développés pour mettre à plat le 
omportement non-verbal desavatars, 
omme MPML [Tsu00℄, VHML [VHM℄, APML [DeC02℄, RRL [Piw02℄, CML et AML[Ara02℄, MURML [Kra02℄. Cha
un de 
es langages de représentation agist soit au niveau dudis
ours et de la 
ommuni
ation (APML, RRL, CML, MUML) en utilisant des balises 
omme�relation de 
on�an
e�, �mise en valeur�, soit au niveau du signal (AML, VHML), ave
 des balises
omme �sourire�,� tourner la tête à gau
he�.GEStyleL'équipe de Zsó�a Ruttkay a développé un langage XML, GEStyle [Noo04, Rut05℄, quidé�nit un ensemble de styles, permettant de donner des instru
tions à l'APA pour exprimer, demanière non verbale, des messages.Pour l'avatar, un style renferme l'ensemble des gestes et leurs utilisations respe
tives. GEStyleutilise des balises de signi�
ation de haut niveau, qui sont traduites, suivant le style asso
ié àl'avatar, par des balises gestuelles de bas niveau.GEStyle est organisé de façon hiérar
hique :� Au niveau atomique, se trouvent les gestes de base (par exemple agiter la main droite,a
quies
er, regarder à gau
he . . .). Ces gestes simples ne renferment au
une signi�
ationparti
ulière.� Ces éléments sont ensuite 
ombinés pour former des gestes 
omposés (par exemple, agiterles deux bras, faire signe ave
 la main droite et a
quies
er, . . .) 
lassés par expressionsgestuelles. Par exemple, l'expression gestuelle de �souhaiter la bienvenue� peut être dé�niepar l'exé
ution séquentielle d'un sourire, puis d'un a
quies
ement de tête ou par l'a
tionde lever le bras droit tout en ouvrant la main droite.De nombreux paramètres, 
omme la durée, la manière d'exé
uter le geste, sont dé�nis pourobtenir une plus grande variété de gestes.� Au niveau suivant, se trouvent les sens, qui représentent les a
tions de 
ommuni
ations(par exemple, montrer de la joie, prendre part à la 
onversation) et qui peuvent s'exprimerpar un ensemble d'expressions gestuelles. Un sens est don
 asso
ié à un ou plusieurs gestes
omposés, 
ha
un spé
i�ant une façon di�érente d'exprimer le même sens.� L'asso
iation entre les sens et les di�érents gestes est donnée par la dé�nition d'un style.Un style 
ontient un ensemble de sens en adéquation ave
 la représentation donnée (parexemple un style pour �professeur�, �français�, . . .).En dehors de 
ette hiérar
hie, GEStyle permet de spé
i�er les 
ara
téristiques des mouve-ments au moyen de la manière (par exemple, mouvements doux, anguleux, . . .) et de déterminer109



Annexe A. Te
hnologie des Agents Pédagogiques Animésles gestes que l'avatar préfère utiliser par le 
on
ept des modalités (par exemple, utiliser plus oumoins les gestes manuels . . .).Toute la 
ommuni
ation non verbale d'un avatar est don
 régie par la 
ombinaison de plusieursstyles, en plus de la dé�nition d'une manière et des modalités.Voilà, par exemple, un extrait de style �introverti� qui permet de dé�nir le sens �a

entuation� :<style nom='introverti'><sens nom='a

entuation'><gestSpe
><geste nom='soulever_les_sour
ils'/></gestSpe
></sens><sens ...</sens></style>Ce 
ode XML dit de manière simple qu'un agent animé �introverti� devra soulever les sour
ilspour a

entuer un point.Ainsi, lorsqu'un avatar exprimera la phrase stylisée :Vous êtes <sens nom='a

entuation'>très</sens> jolie, mademoiselle.il soulèvera les sour
ils au moment de dire le mot �très�.Des styles plus 
omplexes peuvent être dé�nis :<style nom='extraverti'><sens nom='a

entuation'><gestSpe
 prob='0.7'><manière intensité='forte'/><geste nom='a
quies
er_et_gesti
uler'/><geste nom='fixer_du_regard'/></gestSpe
><gestSpe
 prob='0.3'><manière type_mouvement='soudain'/><geste nom='soulever_les_sour
ils'/></gestSpe
></sens></style>Cet exemple dé
rit le sens �a

entuation,� qui est asso
ié à plusieurs gestes 
omposés (un gesteave
 une probabilité de 0.7 et un autre ave
 une probabilité de 0.3). Ainsi, à 
haque 
ompilationde la phrase stylisée, le rendu gestuel obtenu est di�érent. Cela permet de re�éter le fait que leshumains ne répètent pas à 
haque fois une phrase ou un geste de la même manière.L'avantage de GEStyle est que, pour une même phrase stylisée, il su�t de 
hanger le stylede l'agent (introverti ! extraverti) pour obtenir un rendu gestuel di�érent, en adéquation ave
le nouveau style de l'agent.110



A.2. Choix de la stru
ture des agents animésLe style mis en pla
eGEStyle présente un langage de des
ription des gestes très pré
is et su�samment para-métrable pour permettre d'obtenir une grande variété de 
ommuni
ations non-verbales. Aprèsanalyse, il est apparu que plusieurs éléments entrent dans la 
omposition du style d'un avatar.
Paramètres visuels

Phrases/Vocabulaire

Gestes

VERBAL

VISUEL

COMPORTEMENTAL

Paramètres synthèse audio

Etats émotionnelsFig. A.2 � Les di�érentes 
ou
hes mises en pla
e pour le style de l'avatar.La �gure A.2 dé
rit les di�érents éléments trouvés lors de 
ette analyse (les éléments en tiretsreprésentent des parties non traitées dans 
ette étude préliminaire). Ces éléments se présententsous forme de trois 
ou
hes :La 
ou
he visuelle : Cette 
ou
he regroupe tous les paramètres visuels qui permettent dedé�nir l'apparen
e visuelle de l'avatar : des 
ara
téristiques physionomiques (trapu, petitetête, longues jambes, . . .) jusqu'aux éléments vestimentaires (
hapeau, pantalon bleu, bas-kets, . . .). Cette 
ou
he peut être 
ontr�lée par l'algorithme d'évolution arti�
ielle, mais ilest apparu plus intéressant de donner la possibilité à l'élève de 
onstruire à son goût l'ava-tar ave
 lequel il aimerait dialoguer. L'avantage est que l'élève a l'impression de 
ontr�lerson avatar, 
'est-à-dire sa représentation virtuelle, mais en plus, au moment de juger sonavatar, il se fo
alise bien sur son style de 
ommuni
ation et pas juste sur la 
ouleur de sonpantalon par exemple . . .La 
ou
he verbale : Cette 
ou
he permet de dé�nir tous les éléments qui entrent dans le
ontexte du dialogue de l'agent animé :1. Le premier point rassemble l'ensemble des phrases que l'avatar peut utiliser dans unesituation donnée. Ces phrases, qui sont agrémentées de toute la 
ommuni
ation nonverbale issue de GEStyle, permettent de dé�nir le style verbal de l'avatar (par exemple,un style plus familier ou plus soutenu . . .).2. Le deuxième point fait en
ore partie de la 
ommuni
ation non verbale, même s'il
on
erne dire
tement la partie dialogue de l'avatar. Cet élément regroupe toutes lesintonations de voix, qui sont ve
teurs de messages non verbaux. Par exemple, uneintonation de voix forte peut permettre d'avoir plus de for
e de persuasion auprèsde l'élève. C'est en fait le système TTS (Text To Spee
h) qui doit rendre toutes 
essubtilités de la voix. Comme pour l'instant Paras
hool souhaite ne pas utiliser desystème TTS pour l'avatar, 
es paramètres n'ont pas été pris en 
ompte dans unpremier temps.La 
ou
he 
omportementale : Cette 
ou
he 
omprend deux éléments :1. Le premier élément représente les gestes, 
'est-à-dire toute la 
ommuni
ation non-verbale dé�nie par le langage GEStyle. 111



Annexe A. Te
hnologie des Agents Pédagogiques Animés2. Le deuxième élément est 
onstitué par les états émotionnels. Ces derniers sont aussidé
rits dans le langage GEStyle. Ces états émotionnels permettent de faire varierle 
omportement de l'avatar en fon
tion de 
ertains événements. Par exemple, unavatar, qui possède un style introverti, a plut�t tendan
e à s'exprimer ave
 peu degestes amples. Mais, par exemple, suite à un mauvais résultat de l'élève, il peut semettre dans l'état de 
olère, 
e qui a pour 
onséquen
e d'augmenter l'amplitude deses gestes de 20%. Ces états émotionnels n'ont pas été étudiés dans un premier temps,
ar ils apparaissaient plus 
omme des points se
ondaires. Le but est de se fo
aliser,dans un premier temps, sur le 
÷ur du système, avant de passer à la suite.A.3 Mise en pla
e d'un algorithme évolutionnaire intera
tifLe style, ainsi 
onstruit à partir de GEStyle, permet d'obtenir une grande variété de 
om-portements.On peut alors 
her
her le 
omportement d'un avatar 
orrespondant au mieux à l'attente d'unutilisateur.Bou
le évolutionnaireC'est pour 
ette raison que la te
hnique d'évolution arti�
ielle a été 
hoisie. L'algorithmepart d'une population initiale d'individus, 
'est-à-dire un ensemble de styles, dont il laisse lesutilisateurs évaluer l'intera
tivité. À partir des styles les mieux notés, de nouveaux individus sont
réés grâ
e aux opérateurs génétiques, évalués par les utilisateurs et ajoutés dans la populationà la pla
e des plus mauvais individus. Cette bou
le évolutionnaire permet d'obtenir un individu,
'est-à-dire un style, qui aboutit à une grande intera
tivité ave
 les utilisateurs.2.500.000 avatarsLa première idée est d'utiliser une seule population d'individus pour tous les utilisateurs.Mais, dans 
e 
as, l'optimum trouvé tend plut�t à être un avatar dont le style s'adapte à tousles utilisateurs, 
'est-à-dire un agent animé stéréotypé.Cependant l'obje
tif de 
ette étude est plut�t d'o�rir un avatar qui s'adapte à 
haque utili-sateur. Comme il y a plus de 250.000 utilisateurs sur le site, 
ela implique qu'il faille utiliser plusde 250.000 populations di�érentes : une population par utilisateur.Ainsi, 
haque utilisateur fait évoluer sa population d'avatars pour en trouver un qui lui soitspé
i�que. Comme l'utilisateur doit évaluer 
haque avatar de sa population, il faut don
 que
ette dernière ne soit pas trop importante.La taille de la population a été 
hoisie arbitrairement à 10. Pour ne pas saturer la base dedonnées ave
 2.500.000 styles, l'idée a don
 été de réduire au maximum la dé�nition du style a�nqu'il 
ontienne le minimum d'informations, mais su�samment pour garder une grande variétéde styles possibles.Normalement, le style doit 
ontenir tous les gestes 
omposés asso
iés aux di�érents sens,toutes les phrases stylisées . . . Comme tous 
es éléments sont 
ommuns à la majorité des utilisa-teurs, leurs dé�nitions peuvent être 
onservées en base et leurs appels juste faits au moyen d'unidenti�ant. Mais, à 
e stade, la dé�nition des styles prend en
ore trop de pla
e.L'idée est de 
oder 
haque 
ou
he du style sur un demi o
tet, 
'est-à-dire 4 bits. En laissant4 bits pour une future 
ou
he ou d'autres paramètres extérieurs, un style est alors 
odé sur 2o
tets. Toutes les populations des styles prennent alors 5Mo en mémoire dans la base de données.112



A.3. Mise en pla
e d'un algorithme évolutionnaire intera
tifIl reste en
ore à 
onserver la bibliothèque de gestes, de phrases et de paramètres visuels, 
e quidoit prendre au maximum quelques méga o
tets.
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Salutations distinguées.

Yo, man! ça gaze?

Coucou, l’ami.

Bonjour.

31

0

Quoi de neuf, docteur?

Degré

24

Style
Verbal

(G)

Tirage Aléatoire

D
3

Fig. A.3 � Transposition du 
odage sur 4 bits (0-31) en degré.La �nesse d'une 
ou
he d'un style se dé�nit alors sur une é
helle de 0 à 31. Par exemple,pour le style verbal, 
ette é
helle peut symboliser la familiarité du langage. Pour un s
enariodonné (
f. �gure A.3 ave
 le s
enario �dire bonjour�), plusieurs phrases sont dé�nies et rangées,par exemple, par degré de familiarité. Sur la �gure A.3, 
inq phrases ont été dé�nies.L'obje
tif est don
 d'asso
ier le style dé�ni sur l'é
helle aux di�érentes phrases rangées pardegré. Il faut que 
ette asso
iation ne soit pas trop statique, pour éviter une 
ertaine répétitivitédans les a
tions. À partir du style de l'avatar (�gure A.3 : le style verbal de l'avatar a été dé�nià la valeur 24), la 
ourbe gaussienne (G) est 
onstruite, 
entrée sur la valeur du style (24).Un tirage aléatoire en fon
tion de la gaussienne est ensuite e�e
tué. La valeur obtenue (D),rapportée sur l'é
helle des degrés (3), permet de séle
tionner l'élément à utiliser (�gure A.3 :l'élément séle
tionné est don
 la phrase �Quoi de neuf, do
teur ?�).Le tirage aléatoire permet d'obtenir une 
ertaine variété de 
omportements, pour une mêmevaleur de style. L'é
helle de style est la même, quel que soit le s
enario. Il su�t juste, pour une
ou
he donnée, de ranger les éléments suivant un même ordre prédé�ni. Un dernier avantage estque l'é
helle des styles peut s'adapter au fait qu'il n'y ait que 2 éléments �naux ou 200.Cette transposition permet don
 de garder une 
ertaine variété dynamique, tout en ayantl'avantage de ne pas prendre trop de pla
e dans la base de données.NotationUne fois que la stru
ture de l'individu a été dé�nie, il faut s'intéresser à l'évaluation del'individu. Deux méthodes semblent 
onvenir :1. La première méthode 
onsiste à ré
upérer le niveau de satisfa
tion dire
tement auprès del'utilisateur. Cela peut se faire via un dialogue entre l'avatar et l'utilisateur, au moyen de113



Annexe A. Te
hnologie des Agents Pédagogiques Animésquestions dire
tes demandant à l'utilisateur s'il est satisfait de l'APA proposé.Une autre solution peut 
onsister à mettre sous l'avatar deux boutons, qui dé
len
hent
ha
un une a
tion dire
te sur l'avatar. Le premier bouton peut le ré
ompenser, alors quele se
ond peut, par exemple, lui donner un 
oup de pied.2. La deuxième méthode 
onsiste à ré
upérer de façon automatique le niveau d'intera
tivitéque l'utilisateur entretient ave
 l'avatar. Le système peut, par exemple, ré
upérer la distan
ede la souris à l'avatar ou même le nombre de 
li
s de souris e�e
tués sur l'avatar.Il faut faire attention à prendre 
es retours de satisfa
tion ave
 pré
aution, 
ar, pour lapremière méthode, 
ertains élèves seraient tentés d'en abuser et, pour la deuxième, 
ertainsutilisateurs pourraient avoir des 
omportements (de souris) parti
uliers à 
ause d'événementsextérieurs à l'avatar. L'idée est de 
ombiner 
es deux types d'informations, a�n d'obtenir uneévaluation satisfaisante de l'avatar.Co-évolutionL'étude prévoit la mise en pla
e d'une bibliothèque de phrases, de gestes et de paramètresvisuels. L'intera
tion de l'avatar, qui est évalué par l'utilisateur, n'est que le fruit de la juxtaposi-tion de toutes les briques élémentaires (gestes, paroles, . . .). L'idée est don
 d'utiliser l'appro
heparisienne [Col00℄, 
'est à dire qu'en plus de noter 
haque style, 
haque brique élémentaire estaussi notée individuellement. Ces notes individuelles permettent de déterminer les éléments lesplus in�uents positivement dans un style.Ainsi, lorsque le professeur a besoin de 
onstruire de nouveaux gestes ou de nouvelles phrases,pour alimenter la bibliothèque, il peut s'aider des notes individuelles pour séle
tionner les briquesélémentaires.

Fig. A.4 � Utilisation de l'avatar Flash de manière statique dans le projet pour l'adminis-tration en ligne.114



A.4. Con
lusionA.4 Con
lusionCette étude permet de dé
rire un système fondé sur un algorithme évolutionnaire intera
tif,dont l'obje
tif est d'obtenir un style qui s'adapte à 
haque utilisateur. La dé�nition du style estréduite à deux o
tets a�n de fournir à 
haque utilisateur sa population d'avatars, sans sur
hargeau niveau de la base de données.Le langage GEStyle a permis d'o�rir une grande variété au niveau des 
omportements nonverbaux et surtout de donner un s
héma de stru
ture pour les styles qui sont utilisés dans labou
le évolutionnaire.La transposition entre l'é
helle des styles et l'é
helle des degrés permet de 
onserver 
ettegrande variété de 
omportements, a�n de trouver le style qui s'adapte au mieux à l'utilisateur.L'étude a abouti à l'intégration de l'avatar Flash au sein d'un projet (
f. �g A.4) ave
l'administration en ligne (http://www.adele.gouv.fr/). Cette intégration n'est que statiquepour l'instant, 
'est-à-dire que les s
enarii donnés à l'avatar sont pré-établis et �xes, mais dèsque la ma
hine évolutionnaire sera mise en pla
e, Paras
hool peut espérer obtenir un avatarintera
tif . . .
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Annexe BOutil de visualisationB.1 Obje
tifIl est apparu qu'il fallait mettre en pla
e un système de visualisation a�n de 
ontr�ler le bonfon
tionnement de l'Hommilière. L'obje
tif de 
et outil est de résumer toutes les informations
olle
tées sur le site de soutien (phéromones, passages, �tness, . . .) sous forme de graphe.Il faut que l'outil de visualisation soit fa
ile d'utilisation, agréable pour la le
ture des données,mais aussi pas trop lourd pour la ré
upération des informations.B.2 Rangement des objets graphiquesLe rangement des éléments graphiques au sein de l'outil de visualisation passe par deuxétapes. Tout d'abord, les éléments sont rangés dans une stru
ture hiérar
hique pour améliorerla navigation. Ensuite, dans 
haque zone d'intérêt, des méthodes de pla
ement automatique ontété utilisées pour fa
iliter lo
alement la visualisation des éléments.Classement hiérar
hique
Paraschool

Mathématiques 6ème Français 5ème

Thème 378 Thème 377

arcitem

boite

super−arc

péage

Fig. B.1 � Rangement hiérar
hique des items.117



Annexe B. Outil de visualisationLe logi
iel Paras
hool 
omporte plusieurs milliers d'items. Un outil de visualisation nepeut en au
un 
as visualiser tous les ar
s entrants et sortants de tous 
es items. Le rangementdes items s'est don
 e�e
tué, de manière hiérar
hique, suivant l'organisation établie au sein deParas
hool. Les éléments pédagogiques sont pla
és dans des boîtes in
luses les unes dansles autres. La �gure B.1 résume l'in
lusion des di�érents éléments graphiques : les items sontrangés dans des boîtes symbolisant les thèmes, qui eux-mêmes sont pla
és dans les 
ursus, le tout
ontenu dans la boîte prin
ipale représentant Paras
hool.À l'intérieur d'un thème, les items sont disposés suivant di�érentes méthodes de pla
ement(
f. se
tion suivante) et un ar
 entre deux items y est représenté par une ligne �é
hée. Si un ar
doit rejoindre une autre boîte (par exemple un ar
 reliant un item du thème 377 à un item duthème 378), il doit passer par deux péages (symbolisés par les deux 
arrés pleins sur la frontièredes deux thèmes 
on
ernés) et un super ar
 (symbolisé par le tuyau entre les deux péages)qui 
analise les ar
s 
ir
ulant entre les deux boîtes. Cette visualisation permet de se fo
aliserprin
ipalement sur les ar
s intérieurs, tout en ayant un aperçu des �ux entrants et sortants duthème.Par extension, un item peut être relié à un item d'un autre 
ursus (par exemple, français5ème). Ainsi l'ar
 est don
 
analisé par plusieurs péages et super-ar
s pour atteindre l'item 
ible.Grâ
e à la notion de super-ar
 et de péage, 
haque boîte possède la même stru
ture interne,
'est-à-dire des éléments graphiques reliés par des ar
s. Pour les thèmes, 
e sont les items reliéspar de simples ar
s. Pour les 
ursus, 
e sont les boîtes de thèmes reliées par des super-ar
s. Ainsiles méthodes mises en pla
e pour la visualisation, pour l'organisation, . . . sont les mêmes quelque soit le niveau hiérar
hique visualisé.Remarque : Il n'est pas raisonnable de penser pouvoir 
harger les informations de tous lesitems et de tous les ar
s de Paras
hool dans l'outil de visualisation. Au fur et à mesurede la navigation de l'utilisateur, les données sont 
hargées dynamiquement. En fait, 
haqueboîte possède deux états (ouvert et fermé). Par défaut, une boîte est fermée, 
'est-à-direqu'elle ne possède pas les informations au sujet de ses éléments 
ontenus. Si l'utilisateurdé
ide d'entrer dans une boîte, 
elle-
i passe à l'état ouvert, mais avant, elle ré
upère lesinformations à propos de ses éléments enfants, a�n de les a�
her à l'utilisateur. Ainsi, enentrant dans le 
ursus Mathématiques 6ème, le système questionne le serveur pour ré
u-pérer les informations à propos de tous les thèmes de 
e 
ursus. Inversement, la fermetured'une boîte peut, si la mémoire est saturée, engendrer le dé
hargement des informations
on
ernant les éléments 
ontenus dans la boîte.Méthodes de pla
ementA�n de bien disposer les éléments graphiques dans une boîte donnée, de nombreuses méthodesde pla
ement ont été testées :Disposition en spirale : Lorsqu'un professeur 
onstruit un thème, il établit un 
hemin péda-gogique prin
ipal (en
haînement d'ar
s possédant le poids pédagogique le plus important).L'idée est don
 de ranger les items suivant 
e 
hemin. Si tous les items étaient alignés, l'en-
ombrement horizontal serait très important, mais surtout tous les ar
s se retrouveraient
onfondus sur la même droite. Le 
hemin prin
ipal a don
 été pla
é sur une spirale. Lavisualisation est ainsi plus 
ompa
te et 
ette disposition présente l'avantage de minimiserle nombre d'ar
s qui se 
onfondent. Mais la le
ture des 
hemins pédagogiques n'est pasaisée. En e�et, si l'utilisateur appréhende fa
ilement les ar
s qui ne �sautent� pas trop loin(
f. l'ar
 2 ! 4 sur la �gure B.2), 
ar 
es �sauts� sont asso
iés à des petits ra

our
is, il118



B.2. Rangement des objets graphiques
1

2

3

4

5

6

Fig. B.2 � Aperçu du résultat de la disposition en spirale sur les 6 premiers items du thème377. lui est plus di�
ile de le faire pour les plus grands ra

our
is (
f. l'ar
 2! 6 sur la �gureB.2), où il peut se poser des questions pédagogiques : pourquoi l'élève est �autorisé� à nepas faire une série d'items ? Ne manque-t-il pas un élément pédagogique important ?Bien que 
ette disposition soit 
ompa
te, elle manque d'information à propos de la stru
turedu graphe pédagogique.Disposition verti
ale :
1

2

3

4

5

6Fig. B.3 � Aperçu du résultat de la disposition verti
ale sur les 6 premiers items du thème377. Comme pour la méthode pré
édente, le système ré
upère le 
hemin pédagogique prin
ipaldé�ni par l'équipe pédagogique. Chaque élément est ensuite disposé suivant 
et ordre demanière verti
ale, tout en se dé
alant sur une 
olonne di�érente en fon
tion de son type :
ours (
), savoir-faire (4) et exer
i
e (2) (
f. �gure B.3).L'avantage de 
ette te
hnique est d'avoir une le
ture simpli�ée du 
hemin pédagogiqueprin
ipal, notamment par type d'items. En parti
ulier, la 
ompréhension de l'ar
 2! 6 estplus fa
ile : 
et ar
 permet de �
ourt-
ir
uiter� les savoir-faire et les exer
i
es asso
iés aupoint de 
ours (2), et don
 de passer dire
tement au point de 
ours suivant.Mais, 
omme les items sont pla
és sur une grille, les ar
s ont tendan
e à se 
onfondre. Parexemple, un éventuel ar
 1! 6 se mélangerait ave
 l'ar
 2! 6. De plus, l'en
ombrementverti
al est assez important, 
e qui ne fa
ilite pas la vision globale du thème.Disposition hiérar
hique : Les deux méthodes pré
édentes se 
ontentent de pla
er les itemssans tenir 
ompte de la stru
ture des ar
s. 119



Annexe B. Outil de visualisation
1 2

3

4

5

6Fig. B.4 � Aperçu du résultat de la disposition hiérar
hique sur les 6 premiers items duthème 377.La méthode hiérar
hique séle
tionne le premier item du thème, 
'est-à-dire le premier du
hemin pédagogique prin
ipal, et à partir des ar
s professeurs, tous les items enfants, 
'est-à-dire les items qui sont reliés ave
 au moins un ar
 professeur sortant du premier item. Lapro
édure est répétée à partir des enfants trouvés (2), pour obtenir les petits-enfants (3, 4,6) et ainsi de suite . . .La disposition (
f. �gure B.4) est plut�t horizontale : 
haque �génération� est pla
ée sur une
ou
he verti
ale, dé
alée au fur et à mesure que le système s'enfon
e dans la �généalogie�.Ce mode de visualisation permet d'obtenir un aperçu des navigations possibles à partirdu premier item. La le
ture peut être, par 
ontre, un peu faussée ave
 
ertains ar
s quireviennent en arrière (5! 6).Disposition élastique :
2

4

6

3

5

1Fig. B.5 � Aperçu du résultat de la disposition élastique sur les 6 premiers items du thème377. L'obje
tif de 
ette méthode est de disposer les items en fon
tion de leur voisinage. Lesrelations de voisinage sont matérialisées par les ar
s : un item est voisin d'un autre, s'ilexiste un ar
 entre 
es deux items.Le prin
ipe de base est que les items sont pla
és aléatoirement sur l'espa
e et que les ar
ssont asso
iés à une for
e entre les deux éléments qui sont ratta
hés. Plusieurs systèmesélastiques ont été implantés :1. Le premier est fondé sur une for
e qui 
hange de signe au 
ours du temps : lors dupremier pas de temps, toutes les for
es sont asso
iées à une attra
tion et, lors dudeuxième, à une répulsion. Ainsi à tout moment, les items essayent de se rappro
herde leurs voisins et ensuite de s'éloigner. Les items s'organisent ainsi par voisinagerespe
tif.2. Le deuxième est fondé sur le fait que les ar
s symbolisent des élastiques asso
iés à unefor
e d'attra
tion et qu'en même temps 
haque item exer
e une for
e de répulsion surtous ses 
ongénères, a�n de respe
ter un éloignement minimum entre items.Ce type de méthode ne possède pas intrinsèquement de 
onnaissan
e sur la stru
ture dugraphe. Elle se 
ontente d'organiser au mieux les items en minimisant les en
hevêtrementsd'ar
s (
f. �gure B.5). Un résultat satisfaisant n'est pas garanti, surtout à 
ause du dosage120



B.2. Rangement des objets graphiquesdéli
at entre les di�érentes for
es mises en ÷uvre. De plus, du fait du tirage aléatoire audébut de la méthode, le résultat �nal n'est pas for
ément identique d'une itération à l'autre.Ce n'est pas idéal pour le professeur qui revient étudier un thème, 
ar il doit s'approprierla nouvelle stru
ture visuelle du thème 
on
erné. Cette méthode peut néanmoins servir debonne initialisation pour obtenir une stru
ture de graphe pas trop emmêlée.En�n, les résultats ne sont pas très satisfaisants à 
ause du nombre très important d'ar
squi entrent en jeu dans l'algorithme de pla
ement. Cette méthode obtient de meilleursrésultats ave
 seulement les ar
s signi�
atifs, 
'est-à-dire les ar
s professeurs et les meilleursar
s élèves.Disposition intera
tive :Cette méthode, inspirée du papier [Col91b℄, permet d'obtenir une meilleure présentationet d'enlever le 
�té aléatoire de la méthode pré
édente, en apportant, grâ
e à l'utilisateur,de la 
onnaissan
e sur la stru
ture du graphe.
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Fig. B.6 � Aperçu du résultat de la disposition intera
tive sur les 6 premiers items du thème377. L'algorithme se fonde toujours sur les for
es d'attra
tion entre les items. Dans un premiertemps, 
haque item se pla
e progressivement, après plusieurs itérations de l'algorithme, àl'isobary
entre de ses voisins. Pour éviter la 
onvergen
e des items en un seul point, 
ertainsitems sont épinglés (1,5,6).
(1)

(1)(1)(1) (1)(1)(1)

(3)

Isobarycentre Centre Géométrique

Fig. B.7 � Exemple d'un pla
ement isobary
entrique et d'un pla
ement géométrique.En�n, pour parfaire la présentation, les items sont pla
és au 
entre géométrique25. Ils sontensuite 
alés sur une grille, a�n d'obtenir des alignements plus propres (
f. �gure B.6).25C'est aussi un pla
ement bary
entrique, mais qui donne plus de poids à 
ertains éléments, pour que l'élément
on
erné aille se pla
er, horizontalement et verti
alement, plus au 
entre (
f. �gure B.7). 121



Annexe B. Outil de visualisationL'avantage est que, pour un même épinglage, mais pour deux itérations de l'algorithme,le pla
ement �nal est identique. Il su�t don
 de 
onserver la position des épingles pourobtenir la même disposition. Par 
ontre, le résultat obtenu dépend beau
oup de la stru
turede graphe et de la 
onnaissan
e qu'en a l'utilisateur.Au �nal, au
une méthode n'a été jugée satisfaisante pour la majorité des 
as. Mais 
ha
uneprésente une 
ertaine vision qui peut aider l'utilisateur à trouver les informations qu'il 
her
he.Remarque : De temps en temps, le graphe pédagogique présente des vides pédagogiques(
omme, par exemple, 
eux déte
tés sur le thème 377, ave
 les items 3238 et 3239 quin'étaient pas reliés au graphe pédagogique général). Il faut savoir que les méthodes fondéessur les ar
s (méthodes intera
tive, élastique et hiérar
hique) ne fon
tionnent pas bien. Dans
e 
as, il faut plut�t utiliser les méthodes de pla
ement statiques (verti
al et spirale).Repères de visualisationUne fois que les éléments ont été disposés grâ
e aux méthodes vues pré
édemment, leurs
oordonnées restent �xes dans le repère de base.Pour modi�er la vision des éléments graphiques, l'outil de visualisation met à la disposition del'utilisateur des lentilles, 
'est-à-dire approximativement des 
hangements de repères. Les lentillespermettent, pour le moment, :� de faire un agrandissement sur une zone parti
ulière,� de faire une rotation ou une translation des éléments graphiques et� d'obtenir une vision �sheye, 
'est-à-dire ave
 un fort agrandissement au 
entre et sansagrandissement à la périphérie.B.3 A�
hage des informations sur les 
hemins pédagogiquesL'obje
tif de l'outil est d'o�rir à l'utilisateur un aperçu du graphe pédagogique, a�n qu'ilpuisse déte
ter d'un 
oup d'oeil les zones à problèmes. Ainsi les ar
s sont teintés suivant uneé
helle de 
ouleur en fon
tion de l'information demandée par l'utilisateur :1. le passage des élèves (nbsu

ès+nbé
he
), le nombre de su

ès (nbsu

ès) et le nombre d'é
he
s(nbé
he
).2. le passage instantané ('++'�), les taux de phéromones positives ('+) et négatives ('�).3. le poids pédagogique (W ) et le poids pédagogique relatif (Wrel).4. l'adéquation au taux de réussite de 60% (A), la partie 
onfrontation (C), la partie passage(P) et la �tness globale (�tnessG).B.4 Opérations de gestion de graphes pédagogiquesUne fois les zones à problèmes déte
tées, les professeurs ont la possibilité d'agir sur la stru
turedu graphe, a�n de l'améliorer ou de 
orriger une éventuelle erreur.1. Ils ont ainsi la possibilité de 
réer et d'e�a
er 
ertains ar
s, a�n obtenir le graphe pédago-gique souhaité.Remarque : Il a été à un moment question de 
réer des �anti-ar
s.� En e�et, si aprèsle passage des élèves, un ar
 élève 
ommen
e à être prédominant sur les autres ar
s122



B.5. Con
lusionen terme de �tness et si le professeur déte
te que 
et ar
 débou
he vers une erreurpédagogique �agrante, le professeur peut mettre en pla
e un �anti-ar
� dans le butd'annuler l'ar
 prédominant. Par 
ette opération, le professeur s'assure que les élèvesne passeront plus jamais par un tel ar
. Pour l'instant, 
ette notion d'anti-ar
 n'a pasété mise en pla
e, 
ar au
une aberration pédagogique n'a été déte
tée.2. Ils peuvent aussi mettre à jour le poids pédagogique d'un ar
. C'est 
e type d'a
tion quirisque d'être le plus 
ourant en terme de maintenan
e du graphe pédagogique.3. S'ils le souhaitent, les professeurs peuvent remettre à zéro les phéromones et les nombresde passages sur 
ertains ar
, notamment après une modi�
ation importante du graphepédagogique. Une telle a
tion n'est pas né
essaire, 
ar l'algorithme est 
ensé s'adapterdynamiquement au 
ours du temps. Mais elle permet d'aider le système à se remettre enroute plus rapidement . . .B.5 Con
lusion

Fig. B.8 � Exemple d'a�
hage obtenu pour le thème 377. Les items sont disposés suivant laméthode de pla
ement �verti
al�. L'information a�
hée sur les ar
s est le poids pédagogiquerelatif, représenté, dans le logi
iel, sur une é
helle de 
ouleur. Sur la �gure de gau
he, seulsles ar
s professeurs sont a�
hés, alors que sur la �gure de droite, tous les ar
s du thèmesont dessinés.L'outil développé semble montrer de bonnes dispositions pour o�rir une le
ture aisée desgraphes pédagogiques (
f. �gure B.8 gau
he). L'ensemble des méthodes de pla
ement dévelop-pées permet d'o�rir plusieurs possibilités à l'utilisateur pour mettre en valeur les informations
on
ernant le graphe pédagogique.Malheureusement, la 
omplexité du graphe est telle que, même ave
 
et outil, la visualisationdu graphe reste di�
ile et peu pratique (
f. le nombre d'ar
s à visualiser sur la �gure B.8 droite).Du 
oup, 
et outil n'est pas utilisé.
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Annexe CLes di�érents mar
hés de Paras
hool

Fig. C.1 � Page d'a

ueil de Paras
hool.Cette annexe apporte quelques pré
isions sur la so
iété Paras
hool, notamment sur lesdi�érents mar
hés sur lesquels s'est positionnée la so
iété (
f. les o�res proposées à partir la paged'a

ueil sur la �g. C.1). :� l'a

ompagnement s
olaire,� la formation pour adultes et� les réalisations multimedia. 125



Annexe C. Les di�érents mar
hés de Paras
hoolC.1 Positionnement sur l'a

ompagnement s
olaireC.1.1 Mar
hé des parti
uliersAyant fait le pari d'Internet, de l'intera
tivité et de la qualité des 
ontenus, Paras
hool aattiré de nombreux utilisateurs parti
uliers sur son site. Le tout premier 
ursus à avoir été ouvertest 
elui de mathématiques en 
lasse de se
onde. Depuis, l'expansion s'est faite dans les autres
lasses en mathématiques et dans les autres matières, toujours en 
ommençant par les 
lassesde ly
ée. Aujourd'hui, le site de soutien s
olaire de Paras
hool propose des 
omplémentspédagogiques, des �
hes de 
ours et des exer
i
es sur un ensemble de matières ré
apitulé dans letableau C.1. Primaire Collège Ly
ée Ba
 ProMathématiques x x x xFrançais x x x xPhysique Chimie xÉ
onomie xHistoire xTab. C.1 � O�re de Paras
hool.L'o�re s'est aussi diversi�ée ave
 l'anglais, via le partenaire 7speaking. La so
iété Para-s
hool a développé la plate-forme édu
ative au partenaire, qui a intégré un 
ontenu spé
i�queà l'apprentissage de l'anglais.C.1.2 Mar
hé des 
olle
tivités lo
alesEn vue de son expansion, la so
iété a modi�é très légèrement l'usage de sa plate-forme enla proposant 
omme un système d'aide aux professeurs. En e�et, 
es derniers peuvent utiliser lelogi
iel au 
ours de travaux pratiques en salles informatiques, permettant aux élèves d'appliquerles notions de 
ours dire
tement sur les exer
i
es intera
tifs de la plate-forme. De 
ette manière,Paras
hool s'est 
réé un réseau de partenaires, parmi les 
olle
tivités lo
ales (8 
onseils régio-naux et 18 
onseils généraux), dont il est devenu le prin
ipal fournisseur de solutions édu
ativesen ligne.Au �nal, ave
 800 établissements utilisateurs (15 000 enseignants et 200 000 élèves utilisentquotidiennement ses servi
es), Paras
hool s'est imposé 
omme leader français des plates-formes édu
atives, en fa
ilitant, grâ
e à Internet, la 
onstru
tion des démar
hes d'a

ès au savoir.La so
iété s'est ainsi assurée un avenir, dans le se
teur des nouvelles te
hnologies, qui n'est pasfor
ement au meilleur de sa forme.Remarque : Bien que la plate-forme édu
ative ne soit qu'en français (une internationalisationde 
elle-
i est prévue dans les développements futurs), les 
ommer
iaux de la so
iété ontsigné un 
ontrat en Suisse ave
 le Canton de Neu
hâtel.C.2 Formation pour adultesEn plus de tous 
es mar
hés, Paras
hool s'est aussi, depuis peu, lan
é dans la formationpour adultes. Même si l'ar
hite
ture reste la même, le 
ontenu développé doit être moins lu-dique. Paras
hool vient notamment de dé
ro
her un 
ontrat ave
 Renault pour former deste
hni
iens.126



C.3. Réalisations pédagogiquesC.3 Réalisations pédagogiquesLa so
iété Paras
hool s'est, en�n, diversi�ée en proposant des animations pédagogiques àde grandes institutions 
omme :le Ministère de la Défense http://www.mission-defense.defense.gouv.frle Ministère des Finan
es http://www.
yberbudget.
oml'Administration en ligne http://www.adele.gouv.fr/Météo Fran
e http://www.paras
hool.
om/demo/meteofran
e/home/Gaz de Fran
e http://www.paras
hool.
om/demo/gdf/EDF http://www.paras
hool.
om/demo/edf/ [en 
ours℄C.4 Con
lusionParas
hool a su, en se diversi�ant, 
réer, au sein de la so
iété, une dynamique de 
roissan
edans un domaine à l'avenir in
ertain. Le nouveau paradigme d'Hommilère ne s'applique pasdire
tement sur les di�érents mar
hés de la so
iété. Mais ave
 quelques petites modi�
ations, ilpeut se généraliser assez fa
ilement. Paras
hool possède, ainsi, un argument de poids dans lemonde des systèmes pédagogiques . . .
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