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Résumé

L’intelligence artificielle (IA) a considérablement évolué ces dernieres années, notamment avec
I’apparition des grands modeles de langage (LLM), tels que les modeles de la famille des
transformeurs génératifs préentrainés (generative pre-trained transformer [GPT]). Ces mod¢les,
capables de générer du texte fluide et contextuel, montrent un potentiel prometteur pour
transformer divers secteurs, y compris I’éducation. Cependant, leur application en contexte
éducatif présente certaines limites, notamment les « hallucinations », ou génération d’informations
incorrectes, qui peuvent nuire a 1’expérience d’apprentissage des personnes apprenantes. Pour
atténuer ces limitations, la génération augmentée par récupération (RAG) a été intégrée aux
modeles de langage. Cette approche associe les capacités des LLM a une récupération
d’informations issues d’une base de connaissances préconstruite, alimentée par des documents
appropriés, afin d’améliorer la précision, la pertinence et la fiabilité des réponses générées.
Toutefois, I’application des modeles de langage enrichis par la RAG dans des contextes €¢ducatifs,
notamment les MOOC, demeure peu étudiée, en particulier quant a leur influence sur 1’acquisition
des connaissances et I’expérience d’interaction des personnes apprenantes.

Nous avons congu et développé un agent conversationnel, alimenté par GPT-4 et enrichi par la
RAG, offrant un soutien en temps réel et contextuellement pertinent aux personnes apprenantes
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dans le cadre d’un MOOC. Cet agent est capable d’accompagner les personnes apprenantes dans
la clarification de concepts complexes tout en les guidant tout au long de leur parcours
d’apprentissage. Notre agent conversationnel a été évalué¢ aupres de 25 personnes apprenantes
inscrites @ un MOOC. L’analyse des résultats a révélé une amélioration significative de
I’acquisition des connaissances dans le groupe expérimental par rapport au groupe controle. De
plus, I’agent conversationnel a obtenu un score élevé sur 1’échelle d’utilisabilité du systéme (SUS),
indiquant une perception positive de son utilisabilité. Les entretiens semi-structurés ont mis en
évidence une expérience d’interaction globalement favorable avec 1’agent. Ces résultats soulignent
le potentiel des agents conversationnels dotés d’IA générative et enrichis par la RAG pour
améliorer 1’apprentissage dans les environnements d’apprentissage en ligne, y compris les MOOC.
Ils ouvrent également la voie a des recherches futures sur leur rdle en tant que compagnons
d’apprentissage.

Mots-clés

Agent conversationnel, IA générative, génération augmentée par récupération (RAG), cours en
ligne ouvert a tous (MOOC), intelligence artificielle dans 1’éducation

Abstract

Artificial intelligence (Al) has significantly evolved in recent years, particularly with the
emergence of large language models (LLMs) such as the generative pre-trained transformer
(GPT) family. These models, capable of generating fluent and contextually relevant text, show
promising potential for transforming various sectors, including education. However, their
application in educational contexts presents certain limitations, notably hallucinations, or the
generation of incorrect information, which can negatively impact learners’ learning experience.

To mitigate these limitations, Retrieval-Augmented Generation (RAG) has been integrated into
the language models. This approach enhances the accuracy, relevance and reliability of generated
responses by combining LLM capabilities with information retrieval from a pre-constructed
knowledge base enriched with relevant documents. However, the application of RAG-enhanced
language models in educational settings, particularly in MOOCs, remains underexplored,
especially regarding their impact on knowledge acquisition and learners’ interaction experience.

In this study, we designed and developed a GPT-4-powered, RAG-enhanced conversational agent
to provide real-time, contextually relevant support to learners in a MOOC. This agent helps
learners to clarify complex concepts while guiding them throughout their learning process. Our
conversational agent was evaluated with 25 learners enrolled in a MOOC. An analysis of the
results revealed that knowledge acquisition was significantly improved in the experimental group
compared to the control group. Additionally, the conversational agent received a high score on the
System Usability Scale (SUS), indicating a positive perception of its usability. Semi-structured
interviews further highlighted a generally favorable interaction experience with the agent.

These findings underscore the potential of generative Al-powered conversational agents enriched
with RAG to enhance learning in online learning environments, including MOOC:s. They also pave
the way for future research on the role of such agents as intelligent learning companions, capable
of adapting their support to learners’ specific needs.

Keywords

Conversational Agent, Generative Al, Retrieval-Augmented Generation (RAG), Massive Open
Online Course (MOOC), artificial intelligence in education
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Introduction

L’émergence des grands modeles de langage (LLM), qui sont des réseaux de neurones entrainés
sur d’immenses volumes de données textuelles, a révolutionné le domaine de I’intelligence
artificielle (IA), notamment dans le traitement du langage naturel (TLN) (Brown et al., 2020;
Vaswani, 2017). Le TLN est un domaine de I’TA qui permet aux ordinateurs de comprendre et de
générer le langage humain de maniere naturelle, facilitant des interactions plus fluides et
contextuelles avec les utilisateurs et utilisatrices (Jurafsky et Martin, 2000). Congus pour cette
tache, les LLM, comme le transformeur génératif préentrainé (GPT), ouvrent la voie a une large
gamme d’applications, de la traduction automatique au résumé de texte, en passant par I’analyse
de sentiments. Leur capacit¢ a fournir des réponses cohérentes a transformé les interactions
homme-machine et ouvert de nouvelles perspectives dans divers secteurs.

Dans le domaine de la finance, par exemple, les LLM facilitent I’analyse prédictive et stratégique
en exploitant de vastes ensembles de données financiéres pour améliorer les décisions stratégiques
(Wu et al., 2023). Dans le secteur de la santé, des LLM jouent un role essentiel dans 1’analyse des
dossiers médicaux électroniques, en extrayant des informations précises, ce qui améliore la qualité
des soins (Yang efal, 2022). Dans le domaine de I’éducation, les LLM se sont révélés
particulierement prometteurs, facilitant la création de contenus pédagogiques tels que des tests
éclair (Dijkstra et al., 2022) et ’accompagnement des personnes apprenantes par des agents
conversationnels (Abdelghani et al., 2024; Xie et al., 2024).

Malgré leurs potentialités, les LLM présentent des limitations, notamment leur tendance aux
« hallucinations », c’est-a-dire la génération de contenus incorrects ou hors contexte (Alkaissi et
McFarlane, 2023; Ji et al., 2023). Dans un cadre éducatif, ou la fiabilité des informations est
essentielle a la qualité de I’apprentissage, ces erreurs peuvent compromettre la compréhension des
personnes apprenantes et fausser leur apprentissage.

Pour surmonter ces limites, la génération augmentée par récupération (RAG) a été introduite
(Lewis et al., 2020). Contrairement aux LLM traditionnels, qui s’appuient uniquement sur les
données accumulées durant leur entrainement, la RAG permet d’accéder en temps réel a une base
de connaissances préconstruite contenant des documents validés. Cela améliore la précision et la
pertinence des réponses en fournissant au modele des informations appropriées et spécifiques
(Lewis et al., 2020). En récupérant des extraits pertinents de cette base de connaissances et en les
intégrant dans le processus de génération, les systetmes de RAG visent a réduire les erreurs
d’hallucination tout en garantissant un contenu mieux adapté aux besoins des personnes
apprenantes. Ces systemes se révelent particulierement utiles dans les contextes éducatifs, ou
I’acces a des informations fiables et contextualisées est essentiel.

L’application de la RAG aux LLM ouvre de nouvelles perspectives dans le développement
d’agents conversationnels pédagogiques performants et fiables. Ces agents conversationnels,
congus pour interagir avec les utilisateurs et utilisatrices en langage naturel, présentent un potentiel
unique pour 1’éducation. Ils permettent de mener des dialogues personnalisés avec les personnes
apprenantes et de fournir un soutien individualisé tout au long du processus d’apprentissage
(Kestin et al., 2024). Ce soutien individualisé est primordial pour répondre aux besoins variés des
personnes apprenantes et les accompagner de maniere efficace dans leurs parcours éducatifs. Les
recherches récentes ont démontré 1’efficacité des agents conversationnels enrichis par la RAG pour
améliorer la qualité des réponses, réduire les erreurs d’hallucination et offrir des explications
précises et transparentes (Taneja ef al., 2024; Yan et al., 2024).
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Toutefois, malgré ces avancées, les études empiriques sur I’impact des agents conversationnels
enrichis par la RAG dans les environnements éducatifs restent limitées. La plupart des recherches
se concentrent sur des métriques techniques, telles que la précision et la pertinence des réponses,
sans ¢évaluer leur influence sur I’apprentissage des personnes apprenantes. Ce manque de recul sur
leur efficacité pédagogique est d’autant plus préoccupant dans les environnements d’apprentissage
a distance tels que les cours en ligne ouverts a tous (MOOC), ou I’interaction avec un enseignant
ou une enseignante est souvent réduite. Dans ce contexte, ou 1’autonomie est essentielle,
I’intégration d’agents conversationnels pourrait jouer un rdle clé dans 1’accompagnement des
personnes apprenantes.

Les MOOC offrent un apprentissage flexible et autonome a un large public (Yuan et Powell, 2013).
Toutefois, cette autonomie s’accompagne de défis majeurs, notamment en maticére de suivi et de
soutien aux personnes apprenantes. L’absence de rétroaction immédiate et de soutien personnalisé
peut entrainer une démotivation et une baisse des taux de rétention (Hone et El Said, 2016). De
plus, le sentiment d’isolement est particulieérement marqué dans ce contexte (Bulger ef al., 2015).
L’¢loignement des pairs et des enseignants et enseignantes réduit I’engagement et augmente le
risque d’abandon (Papi et al., 2022). Bien que les forums de discussion visent a pallier ce manque
d’interaction, leur taux de participation demeure faible, variant de 5 % a 12 % (Chiu et Hew, 2018).
Face a ces limites, le développement d’outils pédagogiques interactifs apparait comme une
solution nécessaire pour mieux accompagner les personnes apprenantes dans les MOOC.

Parmi ces outils, les agents conversationnels enrichis par la RAG se distinguent par leur capacité
a fournir des réponses contextualisées, adaptées aux besoins des personnes apprenantes et
susceptibles d’améliorer leur engagement dans I’apprentissage. Pourtant, leur influence sur
I’acquisition des connaissances des personnes apprenantes et 1’expérience d’interaction reste peu
¢tudiée. Des recherches approfondies sont nécessaires pour mieux comprendre leur contribution a
I’apprentissage en ligne et optimiser leur conception pour un accompagnement plus efficace des
personnes apprenantes.

Dans une recherche précédente, nous avons €valué I’impact de I’intégration de la RAG dans les
modeles GPT-4 et GPT-3.5 sur la précision des réponses aux exercices d’un MOOC sur I'[A
(Miladi ef al., 2024). Les résultats ont montré que les modeles GPT enrichis par la RAG
surpassaient leurs versions non enrichies en matiere de performance, suggérant que 1’intégration
de la RAG améliore significativement la précision et la pertinence des réponses générées.

Dans cette recherche, nous examinons comment un agent conversationnel bas¢ sur GPT et enrichi
par la RAG influence trois dimensions essentielles : 1’acquisition des connaissances, 1’expérience
d’interaction et 1’utilisabilité percue par les personnes apprenantes dans un MOOC sur I’TA. Cette
¢tude vise ainsi a mieux comprendre le potentiel pédagogique des agents conversationnels enrichis
par la RAG dans I’apprentissage en ligne. Les questions de recherche (QR) suivantes guident
notre investigation :

— QRI. L’utilisation d’un agent conversationnel enrichi par GPT et la RAG influence-t-elle
I’acquisition des connaissances des personnes apprenantes dans le MOOC?

— QR2. Un agent conversationnel enrichi par GPT et la RAG peut-il répondre aux attentes des
personnes apprenantes en matiere d’utilisabilité?

— QR3. Comment les personnes apprenantes percoivent-elles 1’expérience d’interaction avec un
agent conversationnel enrichi par GPT et la RAG dans un environnement de MOOC?

Sur la base des questions de recherche ci-dessus, nous formulons les hypothéses (H) suivantes :
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— H1 (acquisition des connaissances). Les personnes apprenantes utilisant 1’agent
conversationnel enrichi par GPT et la RAG montreront une amélioration significative dans
I’acquisition de leurs connaissances, comparativement a celles qui ne bénéficient pas de
cet agent.

— H2 (utilisabilité). L agent conversationnel enrichi par GPT et la RAG sera per¢u comme ayant
une utilisabilité élevée par les personnes apprenantes.

— H3 (expérience d’interaction). Les personnes apprenantes évalueront 1’expérience
d’interaction avec 1’agent conversationnel enrichi par GPT et la RAG de maniére globalement
positive.

Ces hypotheses serviront de base a 1’analyse des données collectées et permettront de tester
empiriquement 1’effet de 1’agent conversationnel sur 1’acquisition des connaissances, la perception
de son utilisabilité et I’expérience d’interaction des personnes apprenantes dans un environnement
de MOOC.

1. Revue de la littérature

Cette revue de la littérature examine le réle des agents conversationnels en éducation. Elle analyse
¢galement 1’apport des agents conversationnels basés sur les LLM pour enrichir les interactions
ainsi que ’intégration de la RAG dans ces systémes pour améliorer la précision et la fiabilité
des réponses.

1.1 Agents conversationnels en éducation

Les agents conversationnels basés sur I’IA ont considérablement transformé le paysage éducatif
en introduisant des méthodes d’apprentissage interactives, engageantes et personnalisées (Kerlyl
et al.,2006; Ruan ef al., 2019; Wollny ef al., 2021). Certaines études ont également démontré leur
efficacité dans ’optimisation de la collaboration éducative en groupe. Par exemple, Tegos et al.
(2011) ont développé un agent conversationnel configuré pour fournir un soutien adaptatif dans
des contextes collaboratifs, en ajustant ses interventions afin de maintenir des interactions
constructives et orientées vers des objectifs pédagogiques. Par ailleurs, plusieurs recherches
soulignent la capacité des agents conversationnels a détecter les lacunes des personnes apprenantes
et a offrir un accompagnement pédagogique personnalisé. Ainsi, Gonzalez-Castro et al. (2021) ont
congu un agent conversationnel intégré a un MOOC capable d’ajuster les contenus et les
interactions pour répondre aux difficultés spécifiques des personnes apprenantes, tout en recevant
des retours positifs sur son utilisabilité¢. De maniére similaire, Gaglo et al. (2021) ont montré que
les agents conversationnels peuvent jouer un role clé dans la remédiation éducative, c’est-a-dire la
détection des lacunes des personnes apprenantes et leur accompagnement vers des contenus
adaptés pour améliorer leurs compétences. Cette approche permet de maintenir la continuité des
apprentissages et de compenser les difficultés d’accés aux enseignants et enseignantes ou aux
ressources pédagogiques.

1.2 Agents conversationnels basés sur les LLM en éducation

Avec I’émergence des LLM, comme ChatGPT, une nouvelle génération de solutions pédagogiques
promet des interactions plus riches et adaptées aux besoins des personnes apprenantes. Par
exemple, Abdelghani et al. (2024) ont démontré que GPT-3 peut étre intégré dans une plateforme
éducative pour entrainer les enfants a poser des questions divergentes, un aspect essentiel pour
stimuler la réflexion critique et 1’apprentissage actif. Ces chercheuses et chercheurs ont congu un
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agent conversationnel capable de générer automatiquement des indices pédagogiques adaptés et
ont montré que ces indices encouragent la curiosité et améliorent les compétences des enfants.
Cette étude met en lumiére I’importance de combiner les capacités des LLM avec des cadres
pédagogiques structurés afin d’optimiser leur impact sur 1’apprentissage.

Xie etal. (2024) ont étudié I’'impact des agents conversationnels basés sur les LLM sur
I’autonomie des personnes apprenantes. Leur étude établit deux types d’usages distincts : certaines
personnes apprenantes percoivent ces agents comme des compagnons virtuels, ce qui renforce leur
autonomie en raison d’un sentiment accru de présence sociale. En revanche, pour celles qui
privilégient D’acquisition de connaissances, des interactions trop fréquentes avec I’agent
conversationnel peuvent entrainer une diminution de la perception de présence sociale et, par
conséquent, une réduction de leur autonomie d’apprentissage. Ces résultats mettent en évidence la
nécessité d’un équilibre entre le soutien émotionnel, qui favorise la présence sociale, et 1’apport
cognitif, qui soutient I’acquisition de connaissances, afin d’optimiser I’expérience éducative.

Les agents conversationnels basés sur les LLM ont également été explorés pour leur role dans le
renforcement des interactions sociales dans les MOOC, offrant un potentiel pour réduire les taux
d’abandon. Par exemple, Li et Xing (2021) ont montré que GPT-2 peut étre utilisé¢ pour soutenir
les interactions sur les forums de discussion des MOOC en fournissant des réponses automatisées
a la fois émotionnelles, informatives et communautaires. L’étude a évalué la qualité de ces
réponses sur des criteres tels que la lisibilité, la cohérence et la pertinence, et a constaté qu’elles
¢taient proches de celles générées par des pairs humains. De plus, les personnes apprenantes ont
évalué 1’agent conversationnel au moyen d’un questionnaire mesurant leur satisfaction quant a
I’utilité et a la pertinence des réponses fournies. Ainsi, ces résultats soulignent le potentiel des
LLM pour améliorer la dynamique sociale et favoriser 1’engagement des personnes apprenantes
dans des environnements d’apprentissage en ligne, grace a des interactions visibles et accessibles
a tous les participants et participantes du forum.

Kerlyl et al. (2006) ont démontré que les tuteurs basés sur LLM peuvent surpasser les méthodes
d’apprentissage traditionnelles en maticre de gains d’apprentissage et de motivation des personnes
apprenantes. Leur étude, réalisée avec des étudiants et étudiantes en physique, a révélé que
I’utilisation d’un tuteur IA doublait les gains d’apprentissage, grace a des retours personnalisés
et immédiats.

Malgré leur potentiel, les LLM présentent des limites importantes, notamment leur tendance aux
« hallucinations » (Alkaissi et McFarlane, 2023; Ji et al., 2023). Ces erreurs, particulie¢rement
problématiques dans un cadre éducatif ou la fiabilité des informations est essentielle, peuvent
perturber la compréhension des personnes apprenantes et compromettre la qualité¢ de leur
apprentissage. Pour remédier a ces limitations, la RAG a été introduite. Cette méthode permet aux
LLM de s’appuyer sur des bases de connaissances externes validées, améliorant ainsi la précision,
la pertinence et la fiabilité des réponses (Lewis et al., 2020).

1.3 Agents conversationnels basés sur la RAG en éducation

La RAG joue un role important dans 1’amélioration de la précision et de la pertinence des LLM
dans des contextes éducatifs. Par exemple, Wang ef al. (2023) ont développé ChatEd, un agent
conversationnel congu pour I’enseignement supérieur combinant un systéme de récupération
d’information contextuelle avec ChatGPT. L’évaluation de ChatEd s’est basée sur trois critéres
principaux : la pertinence, 1’exactitude et 1’utilité des réponses fournies. Comparé a ChatGPT seul,
ChatEd a obtenu des scores significativement plus €levés sur ces dimensions, grace a son
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intégration d’un cadre de récupération contextuelle qui permet d’aligner les réponses sur le contenu
spécifique des cours. Ces résultats soulignent I’avantage de combiner des modéles de langage
avancés avec une base de données contextuelle pour améliorer 1’apprentissage dans des
environnements éducatifs.

De méme, Liu et al. (2024) ont développé le CS50 Duck, un agent conversationnel basé sur GPT-4
et enrichi par la RAG, intégré au cours pour soutenir les étudiants et étudiantes. Cet agent a
démontré une meilleure capacité a fournir des réponses précises et adaptées au contenu du cours
par rapport a ChatGPT. Les étudiantes et étudiants 1’ont per¢cu comme un tuteur personnel efficace
et engageant, exprimant une forte satisfaction lors des évaluations réalisées a 1’aide de
questionnaires. Ils ont particuliérement apprécié la clarté des explications fournies par I’outil et sa
capacité a répondre de manicre pertinente a leurs questions.

Taneja et al. (2024) ont présenté Jill Watson, un assistant d’enseignement virtuel qui utilise la
RAG pour fournir des réponses contextualisées a partir de ressources pédagogiques, réduisant ainsi
les hallucinations et améliorant la précision des réponses. L’étude a comparé Jill Watson a des
assistants virtuels dépourvus de RAG, démontrant une amélioration significative de la qualité des
réponses et une réduction des erreurs.

Toutefois, malgré ces avancées prometteuses, les recherches actuelles restent majoritairement
centrées sur des métriques techniques telles que la précision, la pertinence contextuelle et la clarté
des réponses. Ces travaux négligent souvent I’exploration de I’effet direct de ces technologies sur
I’apprentissage des personnes apprenantes dans des environnements éducatifs réels tels que
les MOOC.

La présente recherche vise a combler ces lacunes en examinant ’effet d’un agent conversationnel
enrichi par la RAG dans un MOOC. L’objectif est d’évaluer I’acquisition des connaissances des
personnes apprenantes, 1’utilisabilit¢ percue de 1’agent conversationnel et 1’expérience
d’interaction des personnes apprenantes.

2. Conception de I’agent conversationnel basé sur GPT-4 et la RAG

Notre agent conversationnel repose sur I’intégration d’un LLM et de la RAG. Il vise a offrir des
interactions précises, contextualisées et adaptées aux besoins des personnes apprenantes,
notamment dans des environnements éducatifs comme les MOOC. Dans ce qui suit, nous
présentons d’abord GPT-4, le mod¢le de langage utilisé, avant de détailler I’intégration de la RAG
et son role dans I’amélioration des réponses générées par 1’agent conversationnel.

2.1 GPT-4

Le modéle de langage utilisé dans notre agent conversationnel repose sur GPT-4, accessible au
moyen d’une interface de programmation d’application (API) fournie par OpenAl (s.d.). GPT-4
est un modele de langage multimodal développé par OpenAl capable de traiter du texte et des
images. Il représente une évolution significative par rapport a ses prédécesseurs, GPT-1, GPT-2 et
GPT-3, tant en matiére d’échelle que de capacités.

GPT-4 se distingue notamment par sa capacité a traiter un volume de texte en entrée beaucoup
plus important, pouvant atteindre 32 768 jetons textuels (tokens), contre 8 192 pour GPT-3
(Skalbeck, 2023). Cette augmentation permet & GPT-4 de prendre en compte un historique
d’échange plus long, améliorant ainsi la cohérence et la pertinence des réponses. Cette
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amélioration est particulierement utile dans des interactions complexes avec les utilisateurs et
utilisatrices, ou la continuité du dialogue et la précision des informations sont essentielles.

2.2 RAG

La RAG exploite la puissance des LLM en les enrichissant avec une base de connaissances externe.
Son objectif principal est de surmonter certaines des limitations inhérentes aux LLM, telles que le
phénomeéne d’hallucination, ou ces modeles peuvent produire des informations inexactes ou
non pertinentes (Gao et al., 2023). En combinant les capacités de récupération d’informations
provenant de sources externes avec celles de génération de texte, la RAG permet de générer des
réponses plus précises, pertinentes et adaptées au contexte des personnes apprenantes.

Notre agent conversationnel a ét€ congu pour accompagner les personnes apprenantes d’'un MOOC
spécifique sur I’IA. Il repose sur les capacités de I’IA générative, telle que GPT-4, pour la
compréhension du langage naturel, combinées aux avancées de la RAG (Gao et al., 2023), qui lui
permettent d’exploiter un corpus préconstruit issu de ce MOOC. Le processus repose sur plusieurs

étapes séquentielles (voir figure 1), illustrant les différentes phases de I’intégration de la RAG avec
GPT-4 (Miladi et al., 2025) :

1. Collecte des données. Nous avons extrait les documents du MOOC sur I’IA comme source
principale d’informations. Ces documents incluent des textes explicatifs, des transcriptions de
vidéos ainsi que des tableaux. Le choix des contenus issus de ce MOOC s’explique par leur
richesse et leur diversité, constituant une base compléte pour fournir des réponses adaptées aux
questions des personnes apprenantes. Les transcriptions de vidéos, en particulier, permettent
d’intégrer des explications orales en complément des documents textuels. Cette combinaison
enrichit la base de connaissances du modele, en intégrant a la fois des descriptions formelles
et des informations additionnelles issues des vidéos. Enfin, toutes les données textuelles ont
¢été uniformisées (voir figure 1, (a)) pour assurer une cohérence dans leur traitement.

Documents sources
. . | [0,14;0,78;0,01;0,73;..] |‘_ Modéle de représentation vectorielle @
| 1 (e)

e oo |
Collecte et uniformisation des documents | (a) sémantique

. (b) .
Segmentation des documents
€ Base de -

connaissances Personne
(d) apprenante

| | |
¥ ¥ ¥ )
| segment de || segment de | segment de
texte 1 texte2 |7 | texte n |
) Segments
pertinents
!

Modéle de représentation vectorielle @
vy
(g)
Requéte enrichie ™

Al y GPT-4
| [0,451; 0,027 ;0,134 0,782 ; ...] | |lu,sza,-u,nn,-n,zvs,-u,nsa;...]

A

| [0,631 ; 0,009 ; 0,308 ; 0,492 ; ...] |

Figure 1
Architecture compléte de I'agent conversationnel GPT-RAG, adapté a partir de Miladi et al., 2025
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2. Segmentation des documents. Comme illustré a la figure 1, (b), aprés la préparation des
documents, 1’étape suivante consiste a les diviser en segments plus petits pour faciliter leur
traitement. Nous avons choisi d’utiliser un découpage a longueur fixe avec le
RecursiveCharacterTextSplitter de LangChain, une bibliothéque facilitant le traitement avancé
du texte pour les modeles de langage. Chaque segment contient 2 000 caractéres avec un
chevauchement de 200 caractéres entre les segments afin de préserver le contexte et
d’améliorer la pertinence des recherches. Les séparateurs utilisés pour délimiter les segments
incluent les doubles sauts de ligne, les simples sauts de ligne, les points, les espaces et, en
dernier recours, aucune séparation si les autres méthodes ne sont pas applicables.

3. Conversion en vecteurs numériques. Nous avons utilis¢ le modele de représentation
vectorielle text-embedding-ada-002 (Neelakantan et al., 2022) d’OpenAl pour convertir les
documents segmentés en représentations mathématiques appelées représentations vectorielles
(voir figure 1, (c)). Ces représentations sont des vecteurs numériques qui capturent la
signification sémantique du texte, ses nuances contextuelles et les relations entre les concepts
dans un espace vectoriel compact (Lebret, 2016). Les représentations vectorielles jouent un
role central en NLP, car elles permettent de modéliser des mots, des phrases ou des documents
sous forme de nombres réels, facilitant ainsi le calcul des similarités entre les concepts. Cette
transformation permet au systéme d’établir des liens plus précis entre les questions des
utilisateurs et utilisatrices et les informations disponibles, améliorant ainsi la pertinence des
réponses générees.

4. Stockage dans une base de connaissances. Apres la conversion en vecteurs, ces derniers sont
stockés dans une base de connaissances spécialement congue pour le domaine du MOOC,
permettant une recherche rapide des informations pertinentes en fonction des questions des
personnes apprenantes (voir figure 1, (d)). L’adaptation de la base de connaissances au
contexte du MOOC est essentielle pour garantir des réponses précises et cohérentes de 1’IA,
tout en réduisant les risques d’erreurs ou de réponses hors sujet.

5. Conversion de la question. La question soumise par la personne apprenante est convertie en
vecteur a 1’aide du modele text-embedding-ada-002 (voir figure 1, (e)). Cette transformation
facilite le repérage de réponses pertinentes, méme lorsque les termes utilisés dans la question
différent de ceux présents dans la base de connaissances. Elle est particulierement utile dans
des environnements d’apprentissage comme les MOOC, ou les personnes apprenantes
formulent leurs questions de maniere variée. En capturant le contexte et les nuances
sémantiques, cette approche améliore la précision des réponses et optimise
I’expérience d’apprentissage.

6. Recherche sémantique. Le systeme effectue une recherche au sein de la base de
connaissances en comparant la question a des documents existants (voir figure 1, (f)). Cette
comparaison repose sur la similarité cosinus (Vijaymeena et Kavitha, 2016), une méthode qui
mesure a quel point deux textes sont proches en analysant leurs représentations numériques.
Les résultats de cette recherche sont ensuite triés par ordre de pertinence, ce qui permet de
sélectionner les réponses les plus adaptées aux besoins des personnes apprenantes. Dans notre
cas, nous avons opté pour la sélection des trois vecteurs les plus pertinents (k = 3), afin
d’augmenter les chances de fournir des informations précises tout en évitant une surcharge
d’informations inutiles. Les segments de texte associés aux trois vecteurs les plus pertinents
sont déterminés, puis combinés a la question initiale afin de construire une requéte enrichie.
Cette combinaison garantit des réponses a la fois précises et contextuellement adaptées aux
questions des personnes apprenantes.
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7. Génération de réponse par GPT-4. La requéte enrichie est transmise a GPT-4, qui génére
une réponse en s’appuyant uniquement sur le contexte des informations récupérées, comme
illustré a la figure 2. Ce choix de transmission restreinte garantit que la réponse est construite
a partir de données spécifiques et pertinentes, ce qui permet de réduire les risques d’erreurs ou
de réponses inappropriées. En exploitant ces requétes enrichies, GPT-4 formule une réponse
adaptée aux besoins de la personne apprenante, méme lorsque la formulation des questions
varie. Ce processus est illustré a la figure 1, (g), ou l’intégration des segments les plus
pertinents permet de produire une réponse pertinente, répondant ainsi aux exigences
spécifiques de la personne apprenante.

meen

prompt_template =
QUESTION : """ + question + """

CONTEXTE : {context}

Seul le contexte ci-dessus est utilisé et reformulé pour
répondre i la question. Si le contexte ne permet pas
de répondre, indiquez que vous ne connaissez pas la

réponse.

Figure 2
Requéte utilisée dans notre agent conversationnel

3. Méthodologie de la recherche

Cette section présente la méthodologie de la recherche, qui évalue I’effet de [’agent
conversationnel enrichi par GPT-4 et la RAG sur 1’acquisition des connaissances, son utilisabilité
et ’expérience d’interaction des personnes apprenantes avec cet agent dans un MOOC sur I’'IA.
Nous détaillons le contexte de 1’étude, les méthodes de collecte de données quantitatives et
qualitatives, les considérations éthiques, les personnes participantes, le protocole expérimental
ainsi que les instruments de recherche utilisés pour mesurer I’acquisition des connaissances et
’utilisabilité de I’agent.

3.1 Le MOOC Initiation au vocabulaire de I'intelligence artificielle

Cette recherche s’inscrit dans le cadre du CLOM Mots d’IA : initiation au vocabulaire de
I’intelligence artificielle, un cours en ligne ouvert a tous développé sous la responsabilité de Valéry
Psyché au sein de 1’Université TELUQ (Psyché, 2019). Ce cours vise & familiariser les personnes
apprenantes avec le vocabulaire de I’IA en francais, dans un domaine ou la terminologie est
majoritairement anglophone. Il s’adresse aux professionnels et professionnelles de I'IA, aux
¢tudiants et étudiantes ainsi qu’a toute personne souhaitant acquérir une meilleure compréhension
des concepts clés de cette discipline.

L’IA occupe une place croissante dans divers domaines tels que les communications, le travail, les
transports, 1’éducation et la santé (Psyché, 2019, section « Présentation du cours »). Dans ce
contexte, la maitrise du vocabulaire technique en francais devient essentielle pour favoriser une
meilleure appropriation des savoirs et une intégration efficace dans les milieux
professionnels francophones.

Le MOOC est structuré en quatre modules thématiques : 1) concepts généraux de I'IA, 2) [A
symbolique, 3) IA connexionniste et 4) applications de I’TA dans 1’éducation. Pour cette recherche,
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nous avons choisi de nous concentrer sur le premier module, qui introduit les fondements de I’TA.
Ce module a ¢été choisi car il aborde des notions essentielles pouvant susciter des
incompréhensions, justifiant ainsi 1’intégration d’un agent conversationnel pour accompagner
I’apprentissage. De plus, il s’adresse a un large public, incluant des personnes apprenantes novices,
ce qui en fait un point d’entrée pertinent pour évaluer 1’effet de cet agent sur la compréhension et
I’acquisition des connaissances.

3.2 Méthodes de collecte de données

Nous avons adopté une approche de méthodes mixtes explicatives séquentielles, telle que définie
par Creswell ef al. (2003). Cette méthode combine une collecte de données quantitatives et
qualitatives, en deux phases successives, afin d’obtenir une compréhension approfondie des
phénomenes étudiés. Les données quantitatives ont été recueillies au moyen de questionnaires et
analysées ensuite a 1’aide de statistiques descriptives pour répondre aux questions de recherche
QR1 et QR2 (Miladi et al., 2025). Cette approche quantitative a été choisie pour offrir un apergu
global des données et faciliter 1’analyse des résultats expérimentaux, renforcant ainsi la
reproductibilit¢ de 1’étude. Ensuite, des données qualitatives ont été collectées a travers des
entretiens semi-structurés avec les personnes apprenantes inscrites & ce MOOC, afin d’examiner
leur perception de I’expérience d’interaction avec 1’agent conversationnel enrichi par GPT et la
RAG (QR3). L’analyse thématique de ces entretiens a impliqué un processus de codage et de
catégorisation des données, offrant des compréhensions détaillées sur le rdle de 1’agent
conversationnel dans le contexte éducatif.

3.3 Considérations éthiques

Les considérations éthiques ont occupé une place centrale dans cette étude. Toutes les personnes
participantes ont été informées du protocole de I’étude et ont donné leur consentement éclairé.
L’acces aux données recueillies a été strictement limité aux personnes autorisées. De plus, I’étude
a été approuvée par le Comité d’éthique de I’Université TELUQ (numéro d’approbation 10/2023).

3.4 Personnes participantes a la recherche

L’¢échantillon de cette recherche se compose de 42 personnes apprenantes inscrites en master et
licence en informatique dans une université publique au Sénégal. Cependant, 17 d’entre elles n’ont
pas pu compléter I’expérience pour des raisons personnelles. Finalement, 25 personnes
participantes ont pris part a cette recherche, réparties de maniére aléatoire en deux groupes : un
groupe de contrdle (GC) (n = 12; quatre femmes et huit hommes) et un groupe expérimental (GE)
(n = 13; cinq femmes et huit hommes), d’un 4ge moyen allant de 19 a 23 ans.

3.5 Protocole expérimental

Au début de I’étude, les personnes participantes des deux groupes, GC et GE, ont été soumises a
un prétest visant a évaluer leur compréhension initiale des concepts d’IA. Les personnes
apprenantes du GE ont ensuite visionné une courte vidéo de démonstration expliquant 1’utilisation
de I’agent conversationnel. Ensuite, le GE a complété le module 1 du MOOC avec I’assistance de
I’agent conversationnel, tandis que le GC a suivi le méme module sans cette assistance. Chaque
personne participante a travaillé de maniére autonome et a distance, en ayant une période de trois
jours pour terminer le module. Des rappels par courriel ont €té envoyés aux personnes participantes
n’ayant pas finalisé le module aprés deux jours, dans les deux groupes. A la fin de 1’expérience,
toutes les personnes participantes des deux groupes ont passé un post-test afin d’évaluer 1’effet de
I’agent conversationnel sur I’acquisition de leurs connaissances (QR1).
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De plus, les personnes participantes du GE ont rempli le questionnaire de 1’échelle d’utilisabilité
du systeme (SUS) afin d’évaluer I'utilisabilité percue de 1’agent conversationnel (QR2). La
section 4.6.2 présente en détail le fonctionnement de la SUS ainsi que le calcul des scores.

Concernant la QR3, six personnes apprenantes (trois hommes et trois femmes) ont accepté de
participer volontairement a des entretiens semi-structurés individuels d’une durée de 20 a
30 minutes, menés a distance sur Zoom. Toutes les sessions ont été enregistrées sous forme audio
et transcrites mot a mot. Par la suite, une analyse thématique a été réalisée en suivant les étapes
décrites par Braun et Clarke (2006), ce qui nous a permis d’établir et d’interpréter les thémes
émergents. Les étapes méthodologiques suivantes ont été suivies : 1) préparation des transcriptions
des entretiens pour 1’analyse, y compris la transcription des données et leur révision pour noter les
idées initiales; 2) attribution systématique de codes aux ¢léments clés de I’ensemble des données;
3) regroupement des codes en themes potentiels, en rassemblant toutes les données pertinentes
sous chaque théme; 4) révision des thémes pour s’assurer qu’ils représentent fidélement les
données, avec ajustements si nécessaire; 5) affinement et nomination des themes pour clarifier la
narration globale qui se dégage de I’analyse; et 6) compilation des résultats dans un rapport final,
incluant des exemples sélectionnés pour illustrer les résultats et les relier a la question de recherche
et a la littérature pertinente.

Pour assurer la confidentialité, chaque personne participante a été anonymisée et identifiée par un
code (p. ex., S1, S2), ou « S » représente une personne apprenante. Les données recueillies ont
permis d’analyser la perception des personnes apprenantes sur leur expérience d’interaction avec
I’agent conversationnel (QR3).

Le protocole expérimental est illustré a la figure 3, qui présente un schéma des étapes clés de
I’¢étude. Cette figure met en évidence la séquence des activités, incluant les prétests, les post-tests,
I’évaluation SUS et les entretiens menés avec le GE.

[ Groupe expérimental (N = 13) ] [ Groupe de controle (N = 12) ]

| |

10 minutes Test de connaissances (prétest)
4 heures Phase d'apprentissage
10 minutes Test de connaissances (post-test)

l

10 minutes Questionnaire d'utilisabilité SUS
30 minutes Entretiens semi-structurés
Figure 3

Protocole expérimental
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3.6 Instruments de recherche

Différents instruments ont été utilisés dans cette étude pour évaluer les connaissances des
personnes participantes et 1’utilisabilit¢ de 1’agent conversationnel. Les sections suivantes
décrivent chaque instrument en détail, en commengant par le prétest et le post-test, qui ont servi a
mesurer 1’acquisition des connaissances.

3.6.1 Prétest et post-test

Pour évaluer I’acquisition des connaissances (QR1) concernant I’TA dans le cadre de ce MOOC,
les deux groupes ont effectué le méme prétest avant 1’expérience. De la méme maniére, les deux
groupes ont effectué¢ le méme post-test apres avoir terminé le module 1 afin de vérifier I’acquisition
de leurs connaissances. Les questions du prétest et du post-test ont été soigneusement congues
pour couvrir des concepts identiques, assurant ainsi la cohérence de la mesure des acquis
d’apprentissage (tableau 1). Par exemple, la question 2 du prétest et la question 8 du post-test
¢valuent toutes deux les connaissances liées au concept d’apprentissage supervisé, tandis que la
question 4 du prétest et la question 6 du post-test évaluent la compréhension du test de Turing.
L’annexe A présente les questions utilisées dans le prétest et le post-test. Ces tests étaient
composés de questions a choix unique et de questions a réponses courtes, nous permettant de
recueillir les informations nécessaires pour répondre a QR1.

Tableau 1
Concepts de connaissances abordés dans les questions du prétest et du post-test

Concepts Question du Question du
prétest post-test

Intelligence artificielle Q1 Q9
Apprentissage supervisé Q2 Q8
Réseau neuronal artificiel Q3 Q7
Test de Turing Q4 Q6
Systéme tutoriel intelligent Q5 Q5
Algorithme d’apprentissage automatique Q6 Q4
Base de connaissances Q7 Q3
Traitement du langage naturel Q8 Ql
Raisonnement automatisé Q9 Q10
Vision par ordinateur Q10 Q2

3.6.2 Echelle d’utilisabilité du systéme

La SUS, développée par Brooke (1996), est un outil d’évaluation standardisé permettant de
mesurer la facilité¢ d’utilisation percue d’un systéme. Elle a été choisie pour sa simplicité, sa
précision et sa fiabilité, méme avec un petit échantillon (Tullis et Stetson, 2004). La SUS se
compose de 10 affirmations, chacune évaluée sur une échelle de Likert a 5 points, allant de « Pas
du tout d’accord » (1) a « Tout a fait d’accord » (5), afin de produire un score unique compris
entre 0 et 100. Un score plus élevé indique une meilleure perception de 1’utilisabilité¢ de 1’agent
conversationnel. Les affirmations impaires du questionnaire traduisent des perceptions positives
de I'utilisabilité, comme « Je pense que j’aimerais utiliser cet agent conversationnel », tandis que
les affirmations paires reflétent des aspects négatifs liés a d’éventuelles difficultés d’utilisation,
comme «J’al trouvé cet agent conversationnel inutilement complexe ». Les réponses au
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questionnaire SUS ont été obtenues aupres des 13 personnes apprenantes du GE ayant interagi
avec l’agent conversationnel, fournissant ainsi les données nécessaires pour analyser leur
perception de son utilisabilité (QR2).

3.6.3 Entretiens semi-structurés

Le guide d’entretien, présenté en annexe B, comprend des questions congues pour favoriser des
discussions approfondies et recueillir les perceptions des personnes apprenantes sur leur
expérience d’interaction avec 1’agent conversationnel dans le cadre du MOOC. Ces questions
s’appuient sur la littérature existante, notamment sur les travaux de Sun ef al. (2024) et de Duong
et Suppasetseree (2024), qui ont analysé D’influence des agents conversationnels sur
I’apprentissage et les perceptions des personnes apprenantes dans des contextes éducatifs.
Inspirées de ces recherches, les questions du guide d’entretien ont été adaptées pour examiner
I’usage spécifique de I’agent conversationnel dans le MOOC, en explorant ses apports pergus pour
I’apprentissage, la précision et la contextualisation des réponses fournies ainsi que les éventuelles
difficultés rencontrées par les personnes apprenantes. L’objectif est d’obtenir une compréhension
approfondie de leur expérience d’interaction et de leur niveau de satisfaction quant a I’utilisation
de cet outil pédagogique (QR3).

4. Résultats

Cette section vise a présenter les résultats quantitatifs et qualitatifs de notre recherche. Nous
explorons d’abord Dl’effet de I’agent conversationnel sur 1’acquisition des connaissances et
I’utilisabilité¢ a travers 1’analyse quantitative, puis nous examinons 1’expérience globale des
personnes apprenantes avec 1’agent au moyen de 1’analyse qualitative.

4.1 Approche quantitative de la recherche

Cette section décrit I’analyse quantitative de I’effet de ’agent conversationnel sur I’acquisition des
connaissances et son utilisabilité. L’acquisition des connaissances a ét¢ mesurée a 1’aide de prétests
et de post-tests, comme indiqué précédemment, tandis que 1’utilisabilité de 1’agent conversationnel
a ¢te évaluée a 1’aide de 1’échelle SUS.

4.1.1 Résultats en lien avec I’acquisition des connaissances

Les résultats de 1’évaluation des connaissances montrent 1’évolution des scores des deux groupes
(expérimental et contrdle) a travers les prétests et les post-tests. Avant I’activité d’apprentissage,
les scores moyens initiaux des deux groupes étaient similaires, avec une moyenne de 7,2/10,
indiquant un niveau de connaissances comparable avant 1’expérience.

Apres ’activité d’apprentissage, le GE, ayant utilisé 1’agent conversationnel, a obtenu un gain de
connaissances de 1,7/10 (17 %), tandis que le GC, sans agent conversationnel, a enregistré un gain
de 1/10 (10 %). Ce gain a été calculé en rapportant la différence entre les scores moyens du
post-test et du prétest au score maximal.

L’analyse statistique confirme ces observations. Un test ¢ indépendant n’a révélé aucune différence
significative entre les scores du prétest des deux groupes (p = 0,99 > 0,05), ce qui indique que leurs
niveaux de départ étaient comparables (tableau 2). En revanche, une différence significative a été
observée entre les scores du post-test (p = 0,017 < 0,05), suggérant que 1’amélioration des scores
dans le GE est statistiquement significative et ne peut étre attribuée au hasard.

Tableau 2

2024 - International Journal of Technologies in Higher Education, 22(1), article 8 ijthe.ca 14


http://ijthe.ca/

F. Miladi et al. Conception et évaluation d’un agent conversationnel enrichi par la génération augmentée par récupération ...

Analyse des acquisitions des connaissances au prétest et au post-test

Etapes Groupes N  Moyenne Ecart-type Médiane Minimum Maximum Valeur p
Groupe de contrdle 12 72 2,19 7,5 4 10 0,990
Prétest .
Groupe expérimental 13 7,2 1,90 8 4 10 -
Groupe de controle 12 8,2 1,14 8 7 10 0,017
Post-test )
Groupe expérimental 13 8,9 1,03 9 6 10 -

4.1.2 Résultats sur l'utilisabilité pergue

Sur les 13 réponses obtenues au moyen du questionnaire SUS, le tableau C.1 (annexe C) fournit
les statistiques descriptives de chaque affirmation, incluant la moyenne, la médiane et I’écart-type
des réponses. Comme indiqué par Brooke (1996), le score SUS est obtenu en ajustant les scores
des questions impaires et paires. Pour les questions impaires (1, 3, 5, 7 et 9), on soustrait 1 a chaque
score, et les valeurs résultantes sont additionnées pour obtenir la variable X. De méme, pour les
questions paires (2, 4, 6, 8 et 10), on soustrait chaque score de 5, et ces valeurs ajustées sont
additionnées pour obtenir la variable Y. Le score final de 1a SUS est ensuite calculé en additionnant
X et Y, puis en multipliant la somme par 2,5, ce qui donne un score compris entre 0 et 100. Dans
le cas de notre agent conversationnel, le score final de la SUS s’¢léve a 80,4, ce qui refléte un haut
niveau d’utilisabilité. Les scores obtenus par les personnes participantes allaient de 52,5 a 95
sur 100. La moiti¢ des utilisateurs et utilisatrices ont obtenu des scores compris entre 75 et 85,
avec une médiane de 82,5, comme le montre le diagramme en boite de la figure 4. Le score moyen
¢tait de 80,4, avec un écart-type de 11,7. Ces résultats suggerent que 1’agent conversationnel a été
percu comme hautement utilisable par les personnes participantes.

o Valeurs aberrantes ®Moyenne
100

80 - |

70 -

60 -

Score SUS de I’'agent conversationnel

50

Figure 4
Diagramme en boite des scores de I'échelle d’utilisabilité du systéme (SUS) pour I'agent conversationnel
(N = 13; médiane : 82,5, moyenne : 80,4)
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4.2 Approche qualitative de la recherche

Les données qualitatives issues des entretiens individuels semi-structurés avec les six personnes
participantes ont été catégorisées en trois thémes principaux : 1’utilité percue, les avantages et
inconvénients pergus, et la satisfaction globale vis-a-vis de I’agent conversationnel. Ces thémes
ont été établis grace a une analyse thématique, fournissant une compréhension approfondie des
expériences d’interaction des personnes apprenantes avec 1’agent. Cette approche qualitative a
permis de répondre a la QR3, qui porte sur les perceptions des personnes apprenantes concernant
leur expérience d’interaction avec un agent conversationnel enrichi par GPT-4 et la RAG.

4.2.1 Utilite pergue

L’agent conversationnel a été généralement percu comme un outil utile pour favoriser
I’apprentissage et la compréhension des personnes apprenantes tout au long du MOOC. Plusieurs
d’entre elles ont sollicité 1’agent conversationnel pour clarifier des termes et concepts complexes.
Par exemple, une personne apprenante a déclaré : « Lorsque je rencontre des termes que je ne
comprends pas, je demande a I’agent conversationnel de les expliquer ou de les clarifier avec des
exemples concrets » (S1). Cet exemple montre ’utilité percue par la personne apprenante de
I’agent conversationnel pour apporter des explications immédiates. Une autre personne apprenante
a mentionné : « Par exemple, le terme “langage naturel” n’était pas trés clair pour moi. J’ai donc
posé une question a I’agent pour voir comment il me I’expliquerait » (S4), soulignant ainsi le role
de I’agent conversationnel dans 1’éclaircissement de concepts complexes.

Par ailleurs, selon la perception des personnes apprenantes, I’agent conversationnel a également
contribu¢ a optimiser le processus d’apprentissage. Comme 1’a indiqué une personne apprenante :
« Je I’ai utilisé pour mieux comprendre, mais aussi pour accélérer mon rythme d’apprentissage,
car il me permet de me sentir beaucoup plus a 1’aise dans la compréhension » (S5). Ces retours
montrent 1’utilité de [’agent conversationnel, tant pour faciliter la compréhension que pour
favoriser un apprentissage plus fluide et rapide.

4.2.2 Avantages et inconvénients pergus

Bien que I’agent conversationnel ait été¢ reconnu pour son utilité, les personnes apprenantes ont
¢galement soulevé divers avantages et inconvénients au cours de leurs interactions avec lui. En ce
qui concerne les avantages, I’agent semble s’€tre révelé efficace pour soutenir I’apprentissage. Une
personne apprenante a rapporté : « Il m’a aidé dans mon apprentissage » (S1). Une autre a souligné
la rapidité et la clarté des réponses, déclarant : « C’est plus rapide a comprendre que la vidéo. Je
trouve que c’est plus rapide. Au lieu de regarder, par exemple, une vidéo d’une ou deux minutes,
je pose juste ma question et je comprends rapidement » (S3). Cela met en évidence I’efficacité
percue de 1’agent dans la transmission de I’information.

Cependant, certaines personnes apprenantes ont é¢galement rencontré des problémes d’exactitude
et de pertinence dans les réponses de 1’agent. Par exemple, 1’'une d’elles a déclaré : « Il y avait une
question qui n’était pas trés claire, et lorsque j’ai demandé a I’agent de m’expliquer le concept,
c’était un peu confus. Par exemple, j’ai demandé de m’expliquer le concept de langage naturel, et
lorsque 1’agent a fourni une réponse, je lui ai redemandé de clarifier parce que ce n’était pas tres
clair. Mais la réponse qu’il m’a donnée était insatisfaisante et completement hors sujet, se
concentrant davantage sur des concepts symboliques et connexionnistes » (S2). Une autre
personne apprenante a noté : « Parfois, les réponses ne sont ni exactes ni précises » (S6). Bien que
ces cas soient minoritaires, ils suggerent qu’il reste encore des améliorations a envisager pour

2024 - International Journal of Technologies in Higher Education, 22(1), article 8 ijthe.ca 16


http://ijthe.ca/

F. Miladi et al. Conception et évaluation d’un agent conversationnel enrichi par la génération augmentée par récupération ...

assurer des réponses précises et adaptées au contexte. Cet objectif est d’autant plus crucial compte
tenu de 1’utilisation de la RAG pour accroitre la précision des réponses de 1’agent conversationnel.

4.2.3 Satisfaction globale

Dans I’ensemble, les personnes apprenantes ont manifesté un haut niveau de satisfaction vis-a-vis
de I’agent conversationnel. La majorité ont apprécié sa clarté, son efficacité ainsi que 1’aide
apportée lorsqu’elles recherchaient des réponses. L agent a également favorisé un environnement
sans jugement, ce qui a permis aux personnes apprenantes de se sentir plus a ’aise pour poser des
questions. Comme 1’a souligné I’une d’elles : « Je me sens en confiance parce que je sais qu’il ne
va pas me juger, qu’il ne va pas me dire que je ne sais rien, etc. » (S3). Cela suggere que I’agent a
joué un réle dans la création d’un environnement d’apprentissage favorable, contribuant ainsi a la
satisfaction générale.

En résumé, ces témoignages illustrent la satisfaction globale des personnes apprenantes en ce qui
concerne 1’agent conversationnel, notamment quant a la clarté, au soutien et a 1’efficacité dans le
processus d’apprentissage. Les informations tirées de ces entretiens offrent des perspectives
précieuses pour le développement et I’amélioration des outils éducatifs intégrant I’TA.

5. Discussion

D’une manicre globale, les résultats issus de cette expérimentation vont dans le sens de nos
hypotheses : ils suggerent que 1’utilisation de I’agent conversationnel enrichi par GPT-4 et la RAG
a eu un effet positif sur [’acquisition des connaissances des personnes apprenantes ainsi que sur
leur perception de son utilisabilité et sur leur expérience d’interaction avec cet agent. Nous
détaillons ici les effets observés a travers les résultats de cette expérimentation.

5.1 Effet de I’agent conversationnel sur I'acquisition des connaissances des
personnes apprenantes (H1)

Les résultats de cette étude suggerent que ’utilisation de 1’agent conversationnel basé sur GPT-4,
enrichi par la RAG, a conduit a une différence statistiquement significative sur 1’acquisition des
connaissances des personnes apprenantes. Cette différence peut €tre attribuée a la capacité de
I’agent conversationnel a fournir un soutien personnalisé et contextuellement pertinent en temps
réel. Ces résultats soutiennent notre hypothése selon laquelle I’agent conversationnel enrichi par
la RAG améliore 1’acquisition des connaissances des personnes apprenantes. En récupérant des
informations pertinentes provenant de sources externes, la RAG a renforcé les capacités
génératives de I’agent conversationnel (Lewis et al., 2020), permettant de fournir des réponses a
la fois précises et adaptées aux besoins individuels des personnes apprenantes. Ces résultats
s’alignent avec les conclusions de Ko ef al. (2024), qui ont démontré que les modeles LLM
enrichis par la RAG offrent des réponses plus fiables et précises, ce qui améliore les résultats
d’apprentissage, notamment dans des contextes complexes comme la programmation Python. De
maniere similaire, Slade ef al. (2024) ont évalué¢ un systéme de tutorat basé sur la RAG pour les
devoirs écrits dans un cours d’introduction a la psychologie. Leurs résultats montrent que les
¢tudiants et étudiantes utilisant le systéme ont obtenu des scores significativement plus élevés lors
d’un post-test, suggérant une amélioration de la rétention des connaissances.

5.2 Perception de l'utilisabilité de I’agent conversationnel (H2)

Le score SUS obtenu pour notre agent conversationnel est de 80,4. Selon Bangor et al. (2009), ce
score correspond a une note de « B » sur I’échelle de notation de la SUS. En ce qui concerne les
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plages d’acceptabilité, notre agent conversationnel est considéré comme « Acceptable » et, dans
les évaluations adjectivales, il est classé comme « Bon » (voir figure 5). Cela démontre que 1’agent
conversationnel est bien accueilli par les personnes apprenantes et qu’il posséde un fort potentiel
pour améliorer I’expérience utilisateur dans les environnements éducatifs. Ces résultats valident
notre hypothése concernant 1’utilisabilité positive de 1’agent conversationnel.

P NOT ACCEPTABLE MARGINAL ACJEPTABLE
A T TR SRR RS I WO S et
e F N » T - -
ADJECTIVE WORST BEST
RATINGS IMAGINABLE =~ FOOR O GO0 EMCELLENT  juacinABLE
i i i i i
IEPE I B I | P B AP P P A |
0 10 20 30 40 50 60 70 8Q 90 100
SUS Score
Figure 5

Echelle SUS de Bangor et al. (2009) et score moyen SUS pour notre agent conversationnel (ligne rouge)

5.3 Expérience d’interaction avec I’agent conversationnel (H3)

L’utilité pergue élevée de I’agent conversationnel et la satisfaction des personnes apprenantes a
son ¢égard s’expliquent par sa capacité a offrir un soutien immédiat et contextuellement pertinent,
facilitant la clarification rapide des concepts complexes et rendant I’apprentissage plus efficace.
De plus, I’absence de jugement de la part de 1’agent conversationnel a favorisé un environnement
ou les personnes apprenantes se sont senties a 1’aise pour poser leurs questions librement,
renforgant ainsi leur satisfaction globale. Toutefois, certaines d’entre elles ont relevé des limites,
notamment en ce qui concerne la précision de certaines réponses, suggérant des pistes
d’amélioration. Ces résultats confirment notre hypothese selon laquelle I’expérience d’interaction
avec I’agent conversationnel est percue positivement. Ils s’alignent avec les conclusions de Li et
Xing (2021), qui ont démontré que les personnes apprenantes percoivent positivement les agents
conversationnels basés sur les LLM dans les forums de discussion des MOOC. Dans leur étude,
I’agent conversationnel a été évalué comme utile, clair et pertinent, contribuant a la satisfaction
globale des utilisateurs et utilisatrices. De méme, dans notre étude, la capacité de 1’agent
conversationnel a offrir un soutien immédiat et adapté a favorisé une expérience d’apprentissage
positive, renforgant la satisfaction et 1’utilité percue chez les personnes apprenantes. En plus de
son efficacité, ’agent conversationnel a joué un role d’accompagnement éducatif en facilitant la
clarification des concepts complexes et en soutenant I’autonomie des personnes apprenantes. Ces
résultats suggerent que des interactions adaptées et contextualisées peuvent favoriser
I’apprentissage (Gonzalez-Castro ef al., 2021; Ruan et al., 2019).

L’analyse des données éducatives issues de cette recherche apportera des €léments clés pour
I’amélioration des cours pédagogiques comme les MOOC (Coulombe et Valéry, 2021). En
particulier, ces résultats permettront d’optimiser la conception des agents conversationnels
enrichis par la RAG, qui favorisent 1’apprentissage dans ces cours. L’intégration de contenus
vari¢s, issus de différentes sources en lien avec le cours, permettra d’enrichir la base de
connaissances de 1’agent, améliorant ainsi la pertinence des interactions avec les personnes
apprenantes. De plus, cette recherche permettra d’affiner la structuration des requétes utilisées par
I’agent, favorisant ainsi des interactions plus précises et adaptées aux besoins des personnes
apprenantes. En fournissant un cadre empirique pour 1’amélioration des agents conversationnels

2024 - International Journal of Technologies in Higher Education, 22(1), article 8 ijthe.ca 18


http://ijthe.ca/

F. Miladi et al. Conception et évaluation d’un agent conversationnel enrichi par la génération augmentée par récupération ...

éducatifs, nos conclusions pourront orienter le développement futur de solutions
d’accompagnement pédagogique interactives et mieux adaptées aux environnements
d’apprentissage en ligne.

6. Limites de I'’étude expérimentale

Malgré les résultats positifs obtenus, cette étude présente plusieurs limites. Les résultats sont
spécifiques a une population de personnes apprenantes issue d’un seul établissement, ce qui limite
leur généralisation a des contextes éducatifs plus diversifiés. De plus, la taille de I’échantillon était
relativement réduite, ce qui pourrait ne pas refléter toutes les expériences d’apprentissage. Comme
perspective, nous proposons de mener une expérimentation intégrant un agent conversationnel
congu pour détecter les émotions des personnes apprenantes et y répondre. Cet agent empathique
pourrait adapter son discours en fonction du ressenti des personnes apprenantes, favorisant des
interactions plus humaines et engageantes. L’ajout de cette dimension émotionnelle permettrait
d’explorer des aspects essentiels de ’apprentissage tels que la gestion des émotions afin
d’améliorer la qualit¢ de I’expérience éducative et de renforcer 1’engagement des
personnes apprenantes.

Conclusion

Cette étude a évalué D’effet de I’agent conversationnel enrichi par GPT-4 et la RAG sur
I’acquisition des connaissances des personnes apprenantes, son utilisabilité et leur expérience
d’interaction avec cet agent dans un MOOC. Pour évaluer cet effet, nous avons adopté une
approche mixte (quantitative et qualitative) en mettant en place un protocole expérimental
impliquant deux groupes : un GE utilisant I’agent conversationnel enrichi par la RAG et un groupe
de contrdle sans agent. Chaque groupe a suivi le premier module du MOOC de maniéere autonome,
avec des prétests et des post-tests pour évaluer 1’acquisition des connaissances des personnes
apprenantes. Dans le GE, le questionnaire SUS a ét¢ utilisé pour mesurer 1’utilisabilité de 1’agent.
En complément de cette approche quantitative, nous avons mené des entretiens individuels semi-
structurés avec six personnes participantes du GE pour recueillir des données qualitatives
approfondies sur leur expérience d’interaction avec 1’agent conversationnel.

Les résultats montrent une amélioration significative de 1’acquisition des connaissances dans le
groupe expérimental, avec une différence statistiquement significative par rapport au groupe de
controle. L’agent conversationnel a ainsi facilité la compréhension des concepts abordés dans
le MOOC.

Le score €levé obtenu sur 1’échelle SUS refléte une perception positive de 1’utilisabilité de 1’agent.
Les entretiens ont mis en évidence son utilité pergue, particulierement pour clarifier des concepts
complexes et accélérer le rythme d’apprentissage. Bien que certaines réponses aient parfois
manqué de précision, la satisfaction globale des personnes apprenantes reste €levée grace a un
accompagnement personnalisé et a un environnement d’apprentissage favorisant 1’absence
de jugement.

Ces résultats soulignent le potentiel des agents conversationnels enrichis par la RAG pour
améliorer I’apprentissage dans les cours en ligne asynchrones et ouvrent des perspectives pour
optimiser leur précision et leur adaptation aux besoins des personnes apprenantes, tout en explorant
leur r6le en tant que compagnons d’apprentissage.
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Notes

Disponibilité des données

Les données collectées au cours de la présente recherche et sur lesquelles 1’article s’appuie sont
accessibles sur demande aupres de la premiére autrice, Fatma Miladi.
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Annexe A — Questions du prétest et du post-test

Questions du prétest

Q1

Q2

Q3

Q4

Q5

Q6

Q7

Qu’est-ce que I’intelligence artificielle (IA)?

a) Une technologie qui permet aux machines de reproduire les fonctions humaines
et animales.

b) Un type d’ordinateur trés puissant.

¢) Un ensemble de régles strictes pour programmer des logiciels.
d) Un langage de programmation spécifique.

e) Je ne connais pas la réponse.

L’apprentissage supervisé consiste a entrainer un mod¢le sans fournir des exemples étiquetés.
a) Vrai

b) Faux

c¢) Je ne connais pas la réponse.

Un... est un ensemble de neurones artificiels interconnectés qui apprennent a partir
de données.

a) Compléter la phrase
b) Je ne connais pas la réponse.

Le test de Turing consiste a :
a) Déterminer si une machine peut résoudre des problémes mathématiques.

b) Mettre en communication, a I’aveugle, un étre humain et un ordinateur pour vérifier s’ils
sont capables d’atteindre les mémes niveaux de performance.

¢) Evaluer la vitesse de traitement d’un ordinateur.
d) Tester la capacité d’un robot a effectuer des taches physiques.

e) Je ne connais pas la réponse.

Un systéme tutoriel intelligent s’adapte a la personne apprenante en fonction de ses états
cognitifs, métacognitifs ou affectifs.

a) Vrai
b) Faux
c¢) Je ne connais pas la réponse.

Un... se base sur un ensemble de mégadonnées pour modifier le comportement d’un robot,
d’un agent ou d’un réseau de neurones artificiels.

a) Compléter la phrase
b) Je ne connais pas la réponse.

Une... est une collection organisée de connaissances utilisée par un systéme expert pour tirer
des conclusions ou prendre des décisions.

a) Compléter la phrase
b) Je ne connais pas la réponse.
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Q8

Q9

Quel est I’objectif principal du traitement du langage naturel?
a) Traduire des textes d’une langue a une autre.

b) Analyser et comprendre le langage humain.

c¢) Créer des langages de programmation.

d) Je ne connais pas la réponse.

\

Le raisonnement automatique est la capacit¢ d’un systeme informatique a tirer des
conclusions a partir de faits et de regles.

a) Vrai
b) Faux
c¢) Je ne connais pas la réponse.

Q10 La vision par ordinateur permet aux machines de comprendre et d’interpréter des images et

des vidéos.

a) Vrai

b) Faux

c¢) Je ne connais pas la réponse.

Questions du post-test

Ql

Q2

Q3

Q4

Q5

Le traitement du langage naturel est une technique d’IA qui permet aux machines de
comprendre le langage humain.

a) Vrai
b) Faux

La... permet I’analyse, le traitement et la compréhension d’images prises a partir de caméras.
a) Compléter la phrase

Une base de connaissances est une collection de données non structurées et aléatoires utilisée
par un systeme expert pour tirer des conclusions ou prendre des décisions.

a) Vrai
b) Faux

Un algorithme d’apprentissage automatique est :
a) Un algorithme qui suit un ensemble de regles strictes pour programmer des logiciels.

b) Un algorithme qui se base sur un ensemble de mégadonnées pour modifier le
comportement d’un robot, d’un agent ou d’un réseau de neurones artificiels.

c¢) Une technique pour automatiser les tiches répétitives sur un ordinateur.

Quel est I’objectif principal des systémes tutoriels intelligents?
a) Réduire le besoin de tuteurs humains.
b) Augmenter la vitesse d’apprentissage.

c) S’adapter a la personne apprenante en fonction de ses états cognitifs, métacognitifs
ou affectifs.
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Q6 Le test de Turing consiste a évaluer la capacité d’un ordinateur a résoudre des problémes
mathématiques complexes.

a) Vrai
b) Faux

Q7 Un réseau de neurones artificiels est un ensemble de neurones artificiels interconnectés qui
apprennent a partir de données.

a) Vrai
b) Faux

Q8 Quel type d’apprentissage nécessite des données étiquetées pour entrainer le modéele?
a) Apprentissage superviseé
b) Apprentissage non supervisé
c) Apprentissage par renforcement

Q9 L’... est une technologie permettant aux machines de reproduire des fonctions humaines et
animales.

a) Compléter la phrase

Q10 Le... est un procédé par lequel un systéme informatique effectue un enchainement logique, a
partir de propositions de départ et d’une base de connaissances, afin d’arriver a
une conclusion.

a) Compléter la phrase

Annexe B — Guide d’entretien
1. Dans quel but avez-vous utilisé 1’agent conversationnel? Veuillez préciser.
2. Quel impact I’interaction avec 1’agent conversationnel a-t-elle sur votre apprentissage?

3. Avez-vous trouvé que 1’agent conversationnel fournissait des réponses précises et
contextuelles liées au MOOC?

4. L’agent conversationnel a-t-il amélioré votre compréhension des concepts d’intelligence
artificielle abordés dans le MOOC? Si oui, comment?

5. Qu’avez-vous particulierement apprécié chez 1’agent conversationnel? Expliquez en quoi il
vous a été utile.

6. Quels sont les principaux problémes que vous avez rencontrés avec I’agent conversationnel?
Veuillez détailler et fournir des exemples concrets.

7. L’agent conversationnel a-t-il compris vos questions et fourni toutes les informations dont
vous aviez besoin?

8. Globalement, étiez-vous satisfait(e) de 1’agent conversationnel?
9. Pensez-vous que vous utiliseriez cet agent conversationnel a nouveau?

10. Comment décririez-vous votre expérience en tant qu’utilisateur(-trice) de 1’agent
conversationnel? Expliquez en détail.
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Annexe C — Questionnaire SUS

Tableau C.1
Questionnaire SUS et statistiques pour chaque affirmation

Question Affirmation Moyenne Meédiane Ecart-type

1 Je pense que j’aimerais utiliser cet agent conversationnel. 4,46 4 0,50

2 J’ai trouvé cet agent conversationnel inutilement complexe. 1,85 2 0,86

3 J’ai trouvé que cet agent conversationnel était facile a utiliser. 4,54 5 0,63

4 Je pense que j’aurais besoin d’une assistance technique pour 115 | 036
utiliser cet agent conversationnel. ’ ’

5 Jai trouv§ que le,s (.ilffere:nte§ f(inctrlons de cet agent 3.85 4 0.77
conversationnel étaient bien intégrées.

,  au’il . S

6 Jai trouvs: qu’il y avait trop d’incohérences dans cet agent 1,54 | 0.84
conversationnel.

7 Je pense que la plupart des gens apprendraient a utiliser cet 438 4 0.62
agent conversationnel trés rapidement. ’ ’

8 J’ai trouvé cet agent conversationnel trés encombrant a utiliser. 2,15 2 1,10

9 Je me sui§ senti trés confiant(e) en utilisant cet agent 431 4 0.72
conversationnel.

10 J’ai di apprendre bfeaucoup de choses avant de pouvoir utiliser 2.69 3 1,43
cet agent conversationnel.
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