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Résumé. Pensum et ReaderBench, deux environnements personnels d’appren-
tissage dont le but est de favoriser I’apprentissage auto-régulé, sont tour a tour
présentés. Le premier évalue automatiquement, dans les résumés ou syntheses
de cours produites, les sauts de cohérence, les hors-sujets, et la pertinence des
phrases. Le deuxiéme évalue la complexité textuelle des textes soumis a la lec-
ture et les stratégies de lecture a partir des auto-explications des ¢leves. Leur ar-
chitecture et les méthodes de traitement automatique de la langue utilisées sont
décrites et discutées.

Mots-clés. Environnements Personnels d’Apprentissage, TAL, production
écrite, lecture, complexité textuelle, Latent Semantic Analysis

1 Introduction

Les Environnements Personnels d’Apprentissage (EPA) sont des agrégats de petits
programmes (e.g., widgets), librement choisis, agencés et utilisés par I’utilisateur
apprenant, lui permettant ’accés, ’organisation et la construction de matériel
d’apprentissage [1, 2]. Ils insérent I’apprenant dans un flux de travail plus aisément
configurable et changeable qu’avec des outils standard (e.g., systémes de gestion de
contenu). Ces programmes promeuvent souvent des aspects sociaux (web 2.0), mais
plus largement, nous posons que tout systéeme proposant de multiples activités libre-
ment sélectionnables est un EPA. Ils sont souvent vus comme plus a méme que
d’autres types de systémes de favoriser un apprentissage auto-régulé, 1’apprenant
pouvant aisément se fixer des buts d’apprentissage ainsi que sa propre stratégie pour y
parvenir. Des rétroactions peuvent également 1’aider a réguler et évaluer son activité
[3]

Nous avons congu et implémenté deux EPA, Pensum [4] et ReaderBench [5, 6],
partageant certaines caractéristiques : ils utilisent des techniques d’IA (comme LSA,
Latent Semantic Analysis ou analyse sémantique latente, [7]) ou de TAL (comme
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I’étiquetage grammatical) ; ils proposent des activités de lecture et d’écriture plutot
génériques, pouvant s’intégrer a de multiples activités d’apprentissage ; enfin, leurs
rétroactions sont générées automatiquement. ReaderBench peut étre vu comme la
généralisation et I’enrichissement de certaines fonctionnalités de Pensum—
ReaderBench inclut également des fonctionnalités d’analyse de forums et chats, qui
ne sont pas décrites ici [6]. Ces outils sont congus pour étre utilisés dans un contexte
d’enseignement a distance, dans lequel I’apprentissage auto-régulé n’est pas si sou-
vent promu [8], méme si une utilisation en enseignement en présence est bien sir
possible.

La section suivante de ’article présente la notion d’apprentissage auto-régulé, puis
Pensum et ReaderBench seront successivement présentés, ainsi que leur architecture.
Enfin, nous engagerons une discussion sur les méthodes d’IA/TAL utilisées.

2 Des EPA pour ’apprentissage auto-régulé

L’apprentissage auto-régulé représente 1’apprenant et son activité a deux niveaux
principaux [8]. Le premier niveau, celui de 1’objet, concerne la maniére dont
I’apprenant va définir la tache en cours, ses buts, et la stratégie nécessaire, pour mettre
en ceuvre diverses activités. Le deuxiéme niveau (méta), concerne la maniére dont ces
¢léments vont étre évalués au regard du contexte et des performances, qui, en retour,
vont avoir un impact sur la définition des taches, buts, stratégies et activités.

Nous nous intéressons aux deux activités les plus couramment mises en ceuvre
dans I’apprentissage auto-régulé, la lecture et 1’écriture. Pensum et ReaderBench sont
congus pour engager I’apprenant dans des boucles d’activités lui permettant, le plus
librement possible, de comprendre du matériel textuel suite a leur lecture et d’en
(re)formuler 1’essentiel (pour Pensum) ou d’expliciter ce qui a été compris (pour Rea-
derBench), par I’écriture d’un texte (e.g., synthése, résumé, explication).

Le Tableau 1 ci-dessous décrit, pour chaque EPA, les boucles d’activités (co-
lonne) et les activités cognitives engagées par ’apprenant et aidées par I’EPA via des
rétroactions automatiques. Comprendre du matériel textuel via la lecture est sans
doute I’activité la plus communément entreprise dans tout contexte d’enseigne-
ment/apprentissage, et se décline, dans 1’activité d’écriture, par la production de ré-
sumés et synthéses de ce qui a été lu (pour Pensum), et par la verbalisation de ce qui a
été compris (pour ReaderBench). Cette activité réside au niveau de 1’objet, alors que
I’activité d’(auto-)évaluation se situe au niveau méta et inclut, au niveau de I’activité
de lecture, des fonctionnalités d’analyse automatique de la cohésion (pour Pensum et
ReaderBench) et de la complexité textuelle (pour ReaderBench). Au niveau de
I’activité d’écriture, différents paramétres liés a la cohésion textuelle sont analysés
(e.g., sauts de cohésion importants) les verbalisations de compréhension sont automa-
tiquement analysées et les stratégies de lecture mises en ceuvre sont catégorisées,
selon la classification de Nardy et ses collégues [9], adaptée aux verbalisations enfan-
tines a partir de McNamara [10].

Cette derniére activité d’(auto-)évaluation est a la fois réalisée par ’apprenant et
par les EPA. Par exemple, Pensum détecte les sauts de cohésion trop importants entre
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deux phrases, les affiche, mais I’apprenant peut signaler que ces sauts sont accep-
tables (contredisant ainsi le systéme). Un curseur permet de plus de régler le niveau
de sévérité des évaluations.

Tableau 1. Activités principales envisagées dans Pensum et ReaderBench.

Lecture Ecriture
Comprendre Matériel textuel : cours (Pen- Production de résumés-syntheses
sum), tout type de texte (Rea- (Pensum), auto-explication de com-
derBench) préhension (ReaderBench)
(s’auto-)Evaluer Cohésion textuelle (Pensum  Saut de cohérence, hors-sujet et perti-

et ReaderBench), Complexité nence (Pensum), Stratégies de lecture
textuelle (ReaderBench) (ReaderBench)

3 Pensum, un EPA pour les synthéses de cours

Pensum est un outil d’aide a la synthése de document(s), issu du projet européen
Learning Technologies for Lifelong Learning (LtfLL, 7° PCRD-STREP). Toutefois sa
genése commence en amont de ce projet [11]. Comme outil d’apprentissage auto-
régulé, il doit permettre a ’utilisateur-apprenant de décider de 1’organisation de son
travail et donc d’interrompre son activité quand il le souhaite. Ainsi Pensum associe a
chaque texte-source (ou groupe de textes-sources), I’état courant de la synthése de
’utilisateur, ainsi que 1’ensemble des rétroactions proposées. Les rétroactions sont de
trois types et s’appuient toutes sur une mesure de proximité sémantique entre phrases,
calculée avec LSA. Le systéme compare donc chaque phrase de la synthése avec la

suivante pour évaluer la cohérence du texte (H ou l dans1aF ig. 1). Il compare toutes
les phrases des textes sources avec celles de la synthése pour inférer les phrases qui
n’ont pas été prises en compte par I’apprenant (phrases en rouge dans la partie cours
de la Fig. 1). Enfin, chaque phrase de la synthése est comparée avec les phrases des
textes-sources pour détecter les hors-sujet (phrases en rouge dans la partie synthése).
A la demande de I’apprenant et selon un coefficient de sévérité qu’il contrdle, la syn-
these est analysée et « décorée » avec les informations précédemment nommées.

Etant donnée la difficulté a traiter le sens d’un texte automatiquement et I’ambition
de favoriser la réflexivité, le systéme permet a I’apprenant de remettre en question
toute rétroaction. Les rétroactions de type « oubli » peuvent étre refusées parce que
I’apprenant estime que la phrase non prise en compte n’est pas pertinente pour la
synthése en cours, auquel cas elle est grisée, lui permettant de se focaliser sur le reste
du contenu. Si toutefois, il est en désaccord avec le systéme, I’opportunité de justifier
sa réponse lui sera fournie en lui demandant de lier explicitement la phrase incriminée
avec celle de la synthése qui lui correspond (phrase bleutée et surlignée dans la Fig.
1). Le méme type de dispositif est proposé pour les phrases de la synthése, a ceci prés
que si I’apprenant ne se justifie pas, la phrase ne sera pas grisée, mais bleutée pour
indiquer qu’une rétroaction la concernait et qu’elle a été refusée. De plus, pour les
sauts de cohérence, I’apprenant n’aura pas a justifier sa réponse. Enfin, pour permettre
une activité tutorée et une intégration du flux d’information entre widgets de la plate-
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forme, I’apprenant peut fournir un flux RSS a un enseignant, qui contiendra toutes les
versions successives de la synthése. Les rétroactions contestées peuvent ainsi étre le
support d’interactions.

Pensum “« » X

PenSum v1.6.0(W)B

Lisez attentivement les cours puis synthétisez-les ci-dessous.

| Document 1 : Un ado parle aux ado (21)

COURS

Document 1

En juin 2002, les lycéens inscrits au CAP intercacadémique, secteur industriel, ont eu comme épreuve d?expression frangaise, le sujet ci
dessous.

SUJET
Un ado parle aux ados
. . . . *
A Bourg en Bresse, un lycéen de 16 ans a crée ados.fr, un site malin destiné aux ados. Et une maniére d'aborder la netéconomie.
Rien ne prédestinait Thomas a devenir, & 16 ans, le Webmaster d'ados.fr, un site pou ados trés visité, et donc convoité par les investisseurs.
Personne ne pratique l'informatique dans sa famille, ni son pére éleveur de porcs, ni sa mére coiffeuse. Pourtant, Thomas demande son premier
PC a 11 ans et s'initie seul.
Fin 1999, le lycéen s'équipe d'un accés Internet. L'annuaire de toute: g v

Phrase non pertinente
SYNTHESE

Mode écriture

Phrase présente dans la synthése

Mode feedback

Dans le premier document, l'auteur traite du cas d'un webmaster adolescent devenu homme d'affaires, du fait du succés de son site “ En effet,

ados.fr quiil ini draine d i H Ce a é1é donné, dans le cadre de I'épreuve de frangais du CAP industriel, &

des éléves de lycées professionnels sous-dotés en matériel informatique, notamment celui de la ville de Dzoumogné.™ Dans ces conditions, il est

spécialement difficile pour les éléves de valider les compétences tirées du B2i. " Comment acquérir les bases de lnformatique ou adopter une

attitude citoyenne face aux informations issues du net ou de "produits multimédias”, quand on n'a accés & aucun ordinateur? Ces différentes
i il a

d'éléve de par le manque de moyen de leur établissement scolaire proviennent d'un socle commun de
connaissances et compétences qui n'en a que le nom. Elles ne peuvent étre qu'aux divers utili de l'outil i {{

Fig. 1. Interface de Pensum aprés traitement des rétroactions par I’apprenant. Le
champ du haut contient une section du cours a lire. Le champ du bas contient le résu-
mé ou la synthése produite par I’apprenant suite a la lecture du cours. Les rétroactions
de Pensum sont codées en couleurs.

4 ReaderBench, un EPA pour analyser la compréhension en
lecture et calibrer des textes suivant leur complexité

L’utilisation de stratégies pendant la lecture est un déterminant important de la com-
préhension [12] chez les adultes comme chez les enfants [9]. Ces stratégies désignent
la capacité qu’ont les lecteurs d’exercer une veille attentive sur ce qu’ils comprennent
au fur et a mesure de leur lecture, et de mettre ceuvre des procédures de régulation en
cas de difficulté [13]. Elles peuvent étre recueillies par des auto-explications et ont été
catégorisées par [10] en régulation de la compréhension (monitoring), paraphrase,
¢élaboration (construction d’une nouvelle connaissance inférentielle a partir du texte),
prédiction et bridging (relation entre deux parties du texte, ou entre une partie du texte
et une connaissance antérieure). Notre premier but, avec ReaderBench [14], est
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d’analyser automatiquement I’emploi de ces stratégies a partir des auto-explications
des éléves (transcrites de 1’oral) en utilisant des méthodes de TAL inspirées du travail
de McNamara [10, 15].

La Fig. 2 est une copie d’écran de ReaderBench rendant compte des mesures de
cohésion (agrégées a partir de distances sémantiques obtenues a partir d’ontologies
[16], LSA [7] et LDA, pour Latent Dirichlet Allocation [17]) entre les paragraphes du
texte a lire (derniére colonne de droite), et des stratégies de lecture pour chaque auto-
explication (en gris), codées ainsi : , causalité, paraphrase [entre crochets, un
numéro d’index référant aux mots du texte lu], concept inféré [*] and bridging entre
phrases du texte lu.

Le fonctionnement de LSA est maintenant bien connu et nous ne le détaillerons pas
ici. LDA permet de déterminer, dans une approche « paquets de mots », la structure
en « thémes » (fopics) d’un document textuel, partant du principe que tout texte est
une combinaison d’un petit nombre de thémes (valeur arbitraire de 100), dont on peut
identifier la présence de maniere probabiliste. Chaque mot du document est ainsi inté-
gré dans les 100 thémes principaux, assorti d’une probabilité d’appartenance a ce
théme. Chaque nouveau document traité peut a son tour étre analysé et sa probabilité
d’appartenir au différents thémes est évaluée. Les scores de cohésion ont une validité
améliorée par ’agrégation de multiples mesures de similarit¢é (LSA, LDA et Wu-
Palmer), ce qui améliore la mesure de cohésion entre paragraphes adjacents [14].
Ainsi, cette combinaison de mesures (ontologies, espaces vectoriels et modéles pro-
babilistes) permet de réduire les erreurs induites par une mesure unique.

L’autre fonction principale de ReaderBench décrite ici est 1’évaluation de la com-
plexité textuelle des textes analysés. Cette évaluation est une tiche trés difficile
compte tenu, d’une part, de la difficulté pour un enseignant de se mettre a la place du
niveau de compréhension et de vocabulaire d’un éléve et, d’autre part, de la difficulté
de comparer un ensemble de textes selon ce paramétre. Néanmoins, pouvoir sélec-
tionner du matériel de lecture qui soit accessible a un niveau scolaire donné est tres
important pour ’enseignant [18].

Une analyse de la complexité textuelle sur un grand nombre de dimensions est dis-
ponible (voir leur description compléte dans [5, 14]), dont les résultats font 1’objet
d’une classification avec des machines a vecteur de support (Support Vector Ma-
chines [19]), trés appropriées pour ce type de données [20, 21]. Les dimensions choi-
sies couvrent un grand nombre de parameétres, des formules classiques de lisibilité, les
techniques issues de I’évaluation automatique de copies, ainsi que des facteurs mor-
pho-syntaxiques [5] et sémantiques [14]. La Fig. 3 est une copie d’écran des informa-
tions sur la complexité textuelle, le choix des paramétres étant libre. Comme aucun
corpus n’était disponible pour la langue frangaise, nous avons validé cette méthode
avec le corpus TASA (Touchstone Applied Science Associates) en utilisant les scores
DRP (Degree of Reading Power, dont la valeur correspond approximativement au
niveau de classe) intégrés a chaque texte, et extrait d’environ 1 000 documents rangés
en 6 classes de difficulté croissante [22]. La prise en compte de toutes les métriques
de complexité de ReaderBench montre que les résultats des SVM prédisent correcte-
ment les scores DRP (Accord Exact=.763 and Accord Adjacent =.997, resp. pour
une prédiction exacte et un score ayant un écart inférieur a 1 avec le score exact). Une
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deuxiéme comparaison a été effectuée avec seulement les métriques de haut niveau
(morphologie et sémantique), afin d’éviter une certaine circularité, le score DRP étant
fondé sur des facteurs de bas niveau (Accord Exact=.597 and Accord Adja-
cent = .943).

000 ReaderBench - Meta-cognition Processing

Document title: Matilda [config/LSA/lemonde_fr, config/LDA/lemonde_fr] View document

L
Verbalization: [INEG_—_—E Aice.xmi)

Contents
Text Causalty | Control Paraphr...  Knowle... Bridging | Cohesion
la mére[8] devint toute blanche . glle dit[5] a son mari il y a quelgu’ un 3 maison[2] . Ils ’A
arrétérent|9) 1ous de manger{10] . ils étaient tous sur le qui - vive . la voix|7)] reprit[11) 0315 =
salut[6] , salut[6) , salut[6] . le frére[12) se mit & crier ¢a recommence[13) ! matilda se leva ’ N\

et alla éteindre la télévision[3)

Je al compris[4] que ¢' est une famille(2] la famille[2) dans laquelle il 7 suls qui dinent([1)]

devant la télé[3] . et qui. tout de un coup il z entendent[4) une voix|7) qui leur dit[5]

salut[6) . et du coup ils ont peur donc parce que la mére[8) de matilda ? donc ¢ est qué 5 1 13 0 1
que ils ont peur . alors Ils arrétent[9] de manger(10] . puis le frére[12) commence &

comprendre quelque cho quelque chose en disant ¢a recommence(13]

lamére. p 3. son mari . henri, des voleurs[15] , ils sont dan 0.ty

devrais[14] v aller . le pére , raide sur sa chaise ne bougea pas . il n' avait pas envie de jouer 0.294

au héros . sa femme lul dit : alors , tu te décides ? |Is doivent[14) éure en train de faucher -
argenterie[16]

alors que ¢’ estune famillel"| peut - étre assez riche parce que lyadeI'

argenterie[16] . et qui pensent que ceux qui doit(14] étre riche ou que y a beaucoup de 2 1 3 1 1 )
voleurs[15) dans notre dans leur maison donc 4

monsieur verdet

voir{18] tous ensem

lévres avec sa serviette et pr

posa d" aller(17]
e pere(19

0.399

it alors irruption dans la piéce en

a ce moment - 13 , ils entendirent @ nouveau la voix . mat
ot étes pris[9] ! les autres la 0.189

brandiss. 0 J et ¢ria haut[20] les mains[21] , vo
suivirent en agitant leurs armes

donc la ¢' est déja comment s' appelle la famille . et puis que 1 vu que

le pére[19] veut pas y aller{17) tout seul . Il est accompagné de toute sa famille pour aller{17)

voir 'y a un voleur . ety a la le la parole[*] ¢a le bruit aussi ? qui recommence . et du coup 4 2 S 2 1
elle , la petite fille["] qui s" appelle matilda commence & avoir peur . donc elle lui dit haut[20]

les mains[21] vous étes pris[9]

<¥

Fig. 2. Analyse des stratégies de lecture et de la cohésion dans ReaderBench.

Ces différentes fonctionnalités peuvent stimuler I’apprentissage auto-régulé. Tout
d’abord ReaderBench procure aux apprenants une meilleure idée des caractéristiques
(mots-clés, complexité) d’une série de documents qu’ils projettent de lire (niveau
objet, voir § 2). Ensuite, ils peuvent utiliser 1’analyse des auto-explications pour éva-
luer leurs notes ou leur avis a propos des textes (niveau méta). Ces informations, no-
tamment sur les textes, sont également utiles aux enseignants, pour les aider a présen-
ter des documents de caractéristiques et difficulté en adéquation avec le niveau de
leurs éleves.

J
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ReaderBench - Corpus Complexity Evaluation

Path: in/corpus_complexity_tasa_en L_J
Baselines

() Perform measurements for all factors combined

[ Perform measurements for each class of textual complexity factors

Selective measurements

(¥ Perform measurements for each individually selected factor Select complexity factors

() Perform measurements for all selected factors combined

k cross-validation folds: 3
Results
Factor C1 Q a Cc4 s C6 Avg. | C1 Q a Cc4 s C6 Avg.
EA ‘ EA EA ‘ EA EA EA EA | AA AA AA AA ‘ AA AA

All Factors Combined
Readability Factors 0.683 0.784 0.993
Fluency Factors 0.736 0.028 0.177 0.136 0.187 0.638 0.317 0.759 0.569 0.275 0.369 0.681 0.764 0.57
Structure Complexity Factors 0.909 0.759 0.612 0.623 0.662 0.73 0.716 1 0.989 1 0.971 0.994 0.988 0.99
Diction Factors 0.85 0.614 0.426 0.412 0.261 0.711 0.545 1 0.968 0.895 0.859 0.859 0.86 0.907
Entropy Factors 0.583 0.234 0.073 0.123 0.203 0.564 0.297 0.682 0.615 0.297 0.351 0.721 0.717 0.564
Balanced CAF Factors 0.87 0.814 0.721 0.678 0.661 0.767 0.752 1 1 1 0.994 1 0.989 0.997
Part of Speech Complexity Factors 0.871 0.578 0.497 0.35 0.414 0.67 0.563 0.994 0.975 0.951 0.905 0.893 0.865 0.931
Parsing Tree Complexity Factors 0.729 0.454 0.181 0.351 0.128 0.653 0.416 0.959 0.875 0.736 0.619 0.804 0.758 0.792
Named Entity Complexity Factors 0.868 0.59 0.492 0.44 0.373 0.687 0.575 1 0.963 0.919 0.876 0.903 0.872 0.922
Co-reference Complexity Factors 0.681 0.341 0.261 0.288 0.171 0.453 0.366 0.897 0.777 0.643 0.618 0.788 0.705 0.738
Word Complexity Factors 0.467 0.344 0.517 0.725 0.546 0.977 0.976 0.869 0.877 0.899 0.954 0.926
Lexical Chains Factors 0.206 0.232 0.134 0578 0363 0.852 0.802 0617 0543 0.751 0.72 0714 %
i e 0424 8 . 8 4 5 f0Q09 0 R3A Q

* EA - Exact Agreement; AA - Adjacent Agreement Perform measurements
Fig. 3. Analyse de la complexité textuelle dans ReaderBench.

5 Architectures et Méthodes

L’architecture de Pensum, représentée dans la Fig. 4 suivante, est classique et les
méthodes TAL utilisées dans Pensum sont relativement peu nombreuses et simples :
un script Per/ de segmentation en phrases, un script supprimant les mots outils (non
représenté sur la figure) et le recours a R-LSA. Une base de données (au centre) stocke
toutes les données nécessaires : les cours a synthétiser, les synthéses produites, les
informations sur ’utilisateur, les notes, les rétroactions et les actions de I’utilisateur
sur ces derniéres [23]. Un module d’affichage récupére de la base de données un do-
cument de cours a afficher a I’apprenant, ainsi que les possibles précédentes rétroac-
tions. L’apprenant a deux principaux moyens d’agir sur Pensum. Tout d’abord, éditer
la synthese, dont les phrases sont détectées automatiquement et ensuite envoyées a un
service web utilisant R-LSA (une version de LSA implémentée avec le logiciel de
traitements statistiques) [24] afin de réaliser les différents calculs de similarité séman-
tique. Il peut aussi agir sur les rétroactions en les contestant (p. ex., « Je pense, con-
trairement a ce qu’affiche Pensum, que ces deux phrases sont cohérentes »), et ces
derniéres sont a leur tour envoyées au module d’affichage.

L’architecture de ReaderBench est plus complexe et de nombreux traitements sur
les documents fournis en input s’enchainent, organisés comme décrit en Fig. 5 ci-
dessous, mais qu’il serait trop long de présenter en détail ici [25].
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Service Feedback en cours

Web R-LSA

Liens/feedback précédents

Phrases de la synthése

Génération
du feedback

Documents,
, Phrases 5
Séparateur synthéses,
de phrases v R Feedback mis a jour
liens edback/liens
mis a Jour

Module
d’affichage

Action (contredit/accepte le
feedback, relie des phrases)

Fig. 4. Architecture de Pensum [9, p. 12].

Pré-traitement
du texte

Construction du

Action sur le
feedback

Modélisation
des topics

Pré-traitement des
verbalisations

Calcul du score

Calcul de la cohésion

graphe de cohésion bottom-up entre verbalisations/
multicouches texte
Construction du graphe Détermination de la Identification des
de désambiguisation et distribution des voix stratégies de lecture
des chaines lexicales
Détermination des Calcul de la

chaines sémantiques
(voix)

complexité textuelle
du texte entier

I

Fig. 5. Flux des traitements automatiques de la langue de ReaderBench.

6 Quelques réflexions sur les méthodes

Les techniques de TAL mises en ceuvre dans ces deux EPA sont d’un niveau de so-
phistication trés différent : celles mises en ceuvre dans Pensum sont simples (compa-
raisons sémantiques avec LSA, sans autre traitement complexe), celles mises en
ceuvre dans ReaderBench sont bien plus nombreuses et complexes, et tirent bénéfice
de techniques de calcul paralléle [26] et d’une puissance accrue du matériel informa-
tique. Indépendamment de la technique et de la puissance de traitement, nous pouvons
évoquer quelques questions et problémes.
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Tout d’abord, il faut questionner I’adéquation théorique des modéles sous-jacents a
ces techniques de TAL et son incidence sur les sorties des systémes les utilisant. Ces
techniques autorisent une analyse des documents par rapport a leur modéle linguis-
tique sous-jacent, qui ne peut étre qu’une approximation, un point de vue sur la
langue. L’une des difficultés est d’évaluer I’adéquation de ce point de vue avec la
tache a traiter.

Par exemple, 1’une des limites de LSA, tel qu’il est utilisé¢ dans Pensum, est égale-
ment I’un de ses avantages. Le point de vue des auteurs de LSA sur la langue, si ’on
s’écarte de sa représentation mathématique, pourrait étre décrit comme évaluant, dans
une approche paquets-de-mots, la thématique d’un mot ou ensemble de mots, expri-
mée en coordonnées d’un vecteur dans un espace vectoriel multidimensionnel, préa-
lablement créé par 1’analyse d’un grand corpus de textes exprimant des connaissances
générales (e.g., encyclopédie, journaux). La proximité sémantique de deux vecteurs,
exprimée par le cosinus de ’angle qu’ils forment, est donc influencée par la position
des mots les uns par rapport aux autres dans le corpus général. Le fait de modéliser
ainsi la langue permet de développer des ressources ad hoc a relativement moindre
colt — pour une langue de spécialité donnée constituer un corpus est une tache réali-
sable en quelques mois, par rapport a la description du systéme qui régit son contenu.
Cela favorise ainsi la conception de systémes multilingues—il a été trés aisé de réali-
ser une version de Pensum traitant de documents en anglais.

Mais ce point induit trois problémes, limitant les possibilités de modélisation sé-
mantique. Tout d’abord et par exemple, par leur fréquence dans la langue, les ad-
verbes de négation ne peuvent étre pris en compte, ainsi la polarité ne peut étre prise
en compte dans les évaluations. De la méme maniére, une lexie et son pluriel seront
des entités différentes et leur proximité sémantique ne sera que la conséquence de
I’entrainement du systéme. On peut donc se demander si, dans le cas de Pensum, qui
décrit finalement le sens comme une thématique, les résultats ne bénéficieraient pas
d’un outil de lemmatisation (identification de la forme canonique des mots : « ap-
prends » et « apprenaient » également remplacés par « apprendre »). C’est d’ailleurs
le parti-pris de la conception de ReaderBench, qui a une approche qu’on pourrait
nommer « LSA + étiquettes » (Tagged LSA) incluant, dans la premiére étape de la
Fig. 5, une chaine de traitements préliminaires au traitement par LSA : suppression de
mots-outils, lemmatisation, étiquetage grammatical (POS tagging), permettant une
meilleure prise en compte du sens des phrases traitées, au détriment d’une vitesse
d’analyse moindre.

Un deuxiéme probléme est lié¢ a la comparaison sémantique : elle ne donne des ré-
sultats valides qu’avec un nombre de mots suffisamment important (voir [27] pour
une discussion), mais comparer de trop grands ensembles de mots donne une idée trop
grossiére de leurs caractéristiques (notamment celles liées a la cohésion, qui est au
ceeur d’un grand nombre de fonctionnalités de ReaderBench, voir [28]). Les auteurs
de cette derniére référence préconisent une analyse plus précise de la structure du
texte, comme celle mise en ceuvre dans ReaderBench.

Un troisiéme probléme est lié a la dépendance directe des données du corpus de
connaissances générales : la difficulté de traiter la grande variété des productions
d’étudiants influence 1’évolutivité du systeme. Il ne suffit pas d’améliorer la représen-
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tativité du corpus de connaissances générales pour améliorer les résultats du systéme.
En effet, la modification de ce corpus entraine la modification de toutes les mesures
effectuées par le systéme et demande une « recalibration » des valeurs-seuils. Les
mesures automatiques de nos systémes utilisent en effet de nombreux seuils, dont le
niveau contient une assez grande partie d’arbitraire. Si des validations avec du maté-
riel évalué par d’autres méthodes (e.g., humaines) permettent de les ajuster, la grande
variabilité des textes donnés a lire et des productions des apprenants fait qu’il est
impossible d’avoir des ajustements automatiques universels. La solution du curseur de
sévérité de Pensum régle en partie ce probléme, et ReaderBench, jusqu’ici testé avec
des textes narratifs de littérature de jeunesse, devra également étre testé sur d’autres
types de textes (e.g., des textes argumentatifs).

Ces problémes sont difficiles a régler et nous ne prétendons pas les avoir résolus.
Deux pistes futures s’annoncent : d’une part, la constitution de banques de données
(textes-sources et exemples de productions pré-étiquetées). D’autre part, et pour éva-
luer la complexité textuelle, la constitution de corpus importants en taille et dont les
documents ont été classés par des humains plutdt que par des scores de lisibilité
automatique. Ce type de corpus est difficilement trouvable ou constituable, ce qui
rend les mesures de complexité en frangais par ReaderBench non encore validées.

7 Conclusion

Les méthodes complexes utilisées dans Pensum et ReaderBench rendent leur concep-
tion et leur réglage difficiles. De plus, leur utilisation est peu évidente sans informa-
tion précise sur la maniére dont ils fonctionnent, voire sans formation [4]. En effet, les
utilisateurs (enseignants ou apprenants), peuvent difficilement faire des analogies
avec des logiciels existants et d’usage courant, ce qui rend le comportement des logi-
ciels peu prédictible. De plus, leurs trés nombreuses fonctionnalités sont accessibles
librement, il faut scénariser leur utilisation dans des sortes de flux de travail auto-
régulés pour s’assurer de leur bien-fondé. Ce type de validation sera mené prochai-
nement avec ReaderBench, ainsi que des validations I’insérant dans divers scénarios
pédagogiques.

Note des auteurs

La section 4 de cet article est une adaptation en frangais d’une partie de [14]. Ces
recherches ont bénéficié des financements de la Communauté européenne (7° PCRD,
projet LTfLL) pour Pensum et du projet 264207 ERRIC (Empowering Romanian
Research on Intelligent Information Technologies/FP7-REGPOT-2010-1 pour Rea-
derBench. ReaderBench a également été en partie financé par I’ANR (projet
DEVCOMP, ANR-10-BLAN-1907-01), et le premier auteur a bénéficié d’une bourse
doctorale POSDRU/107/1.5/S/76909 (ValueDoc).
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