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Résumé

Les avancées technologiques des dernieres années ont profondément transformé de
nombreux secteurs, dont celui de 1’éducation. Parmi ces innovations, 1’émergence de
I’intelligence artificielle a permis 1’amélioration des systemes de tutorat intelligent,
notamment grace aux agents conversationnels capables de soutenir la personnalisation de
I’apprentissage. Toutefois, I’efficacité de ces agents varie en fonction des stratégies
d’utilisation adoptées par les apprenants. La présente étude examine I’influence de
caractéristiques individuelle, plus particuliérement la propension a exploiter plutot qu’a
explorer, sur I’usage d’un agent conversationnel dans un contexte d’aide au devoir en
ligne. Ces différences décisionnelles, qui structurent les processus de recherche
d’information, peuvent moduler I’efficience d’utilisation de I’outil et, par conséquent, son
impact sur I’efficacité du systéme de tutorat intelligent. L’étude évalue les effets de la
propension a exploiter sur 1’expérience utilisateur composée de la charge cognitive et
I’attention visuelle, sur I’efficience de I’apprenant avec 1’agent conversationnel, ainsi que
sur la performance académique. Pour ce faire, une étude intra participant a été menée
aupres de 31 ¢éleves de troisiemes secondaires agés de 14 et 15 ans. Les données ont été
recueillies au moyen de questionnaires autoadministrés en prétest, post-tache et post-test,
complétés par des mesures psychophysiologiques collectées lors des taches
expérimentales. Les résultats suggerent que la propension a exploiter influence la charge
cognitive vécue et percue, laquelle modére a son tour les comportements d’interaction
avec I’agent conversationnel et, ultimement, la performance a la tiche d’apprentissage.
Toutefois, aucune relation significative n’a été observée entre la propension a exploiter et
les mesures d’attention visuelles. Ces résultats permettent non seulement de contribuer
aux théories de la charge cognitive et de la recherche d’informations, mais suggerent
également que les agents conversationnels éducatifs gagneraient a proposer des stratégies
guidées pour soutenir les apprenants moins enclins a I’exploitation, de maniére a optimiser

I’efficience d’utilisation et, ultimement, 1’efficacité des outils.



Mots clés : Systeme de tutorat intelligent, agent conversationnel éducatif, propension a
exploiter, dilemme exploration-exploitation, charge cognitive, stratégie de prise de

décision, efficience, performance
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Abstract

Recent technological advances have profoundly transformed many sectors, including
education. Among these innovations, the emergence of artificial intelligence has enhanced
intelligent tutoring systems, particularly through conversational agents capable of
supporting personalized learning. However, the effectiveness of these agents varies
depending on the usage strategies adopted by learners. The present study examines the
influence of individual characteristics, more specifically, the tendency to exploit rather
than exploit, on the use of a conversational agent in intelligent tutoring context. These
decision-making differences, which shape information-seeking process, can affect how
efficiently learners use the tool and, consequently, the overall effectiveness of the
intelligent tutoring system. The study evaluates the effects of the tendency to exploit on
the user experience, defined by cognitive load and visual attention, on learners’ efficiency
with the conversational agent, and on academic performance. To do so, an within-subject
was conducted with 31 ninth-grade students aged 14 and 15. Data were collected through
self-reported questionnaires administered at pretest, post-task, and post-test,
complemented by psychophysiological measures gathered during experimental tasks. The
results suggest that the tendency to exploit influences both experienced and perceived
cognitive load, which in turn moderates learners’ interaction behaviors with the
conversational agent and, ultimately, their performance on the educational task. However,
no significant relationship was found between the tendency to exploit and visual attention
measures or visual attention and efficiency. Overall, these findings contribute not only to
theories of cognitive load and information-seeking but also suggests that educational
chatbots would benefit from offering guided strategies to support learners who are less
inclined toward exploitation, thereby optimizing interaction efficiency and, ultimately,

the effectiveness of the tool.

Keywords : Intelligent tutoring system, educational chatbot, propensity to exploit,
explore-exploit dilemma, cognitive load, decision making strategies, efficiency,

performance

Research methods : Eye-tracking, self-reported measures
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Avant-propos

Ce mémoire a été rédigé dans le cadre du programme de maitrise en gestion de
I’expérience utilisateur de HEC Montréal. Les directeurs de recherche et I’administration
du programme ont approuvé I’approche par article pour la rédaction du mémoire, et tous

les coauteurs ont confirmé leur consentement a leur inclusion dans ce travail.

Ce projet de recherche a obtenu I’approbation du Comité d’éthique de la recherche (CER)
de HEC sous le numéro de certificat 2025-6407 le 10 avril 2025. Le document

d’approbation se trouve au début du mémoire.

L’intelligence artificielle a été employée pour la rédaction (voir Annexe IV). ChatGPT

(https://chat.openai.com) a été utilisée pour reformuler certaines phrases afin d’améliorer

la fluidité¢ des paragraphes. De plus, ChatGPT a été servi d’évaluateur en analysant

certaines sections et en fournissant des commentaires pour affiner le mémoire.
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Chapitre 1 : Introduction

Le déséquilibre entre le nombre d’étudiants par enseignant est un enjeu auquel les
enseignants font face chaque année. Selon les données de Statistique Canada, le nombre
d’¢éléves inscrits dans les écoles publiques (du primaire et du secondaire) devrait
augmenter de plus de 2,3% entre 2023 et 2024. Cette hausse entrainera des effectifs
records dans les écoles canadiennes en 2025 (Statistique Canada, 2025). A Montréal, le
Centre de services scolaire de Montréal compte en moyenne 26 étudiants dans les classes
de premiére année du secondaire, 27 étudiants dans les classes de deuxiéme année du
secondaire et 30 étudiants dans les classes de troisiéme, quatriéme et cinquiéme année du
secondaire (Centre de services scolaire de Montréal, 2025). Généralement, la réduction
du nombre d’¢étudiants par classe constitue un facteur permettant d’offrir une meilleure
expérience d’enseignement et d’apprentissage (Koc & Celi k, 2015). Le ratio étudiant-
professeur correspond au nombre d’étudiants présent dans une classe pour un enseignant
donné. Plus ce ratio est faible, plus I’enseignant peut consacrer du temps a chaque étudiant
et offrir un enseignement personnalisé et approprié en fonction des besoins de chaque

apprenant (Ezekwe, 2025).

Puisque chaque étudiant vient d’un contexte particulier et a des exigences d’apprentissage
uniques, certains apprennent a leur propre rythme, tandis que d’autres ont besoin d’une
méthode d’enseignement spécifique (Gligorea et al., 2023). Par conséquent, ces éleves
qui nécessitent une attention accrue ou une explication différente doivent se tourner vers
d’autres ressources d’apprentissage, cependant, il est possible que certains €léves soient
confrontés a des limitations financieres ne leur permettant pas de bénéficier de I’aide d’un
tuteur. Heureusement, les étudiants ont accés a une variété d’outils pour les aider dans
leurs devoirs, et ces outils ont considérablement évolué au fil des ans grace a I’avancée
de la technologie. La flexibilité temporelle offerte par ces outils permet un apprentissage
a moindre cout, que ce soit en termes de ressources ou d’argent (Winkler & Soellner,
2018). Sur Internet, on trouve une abondance de matériel éducatif adapté a tous les

groupes age et a tous les domaines d’études. Il est possible d’y accéder sous différents



formats, tels que des capsules vidéo, des sites de jeux, des livres et des publications écrits,

ce qui permet d’approfondir ses connaissances sur divers sujets (Mayer, 2017).

Il est donc clair que 1’adaptation de I’enseignement ou du matériel d’apprentissage est
cruciale pour faciliter I’éducation. Par conséquent, bien que les enseignants s’efforcent
durant les heures de cours, leur assistance est limitée en mati¢re de temps et d’effort, ce
qui n’est pas le cas pour la technologie (Pérez et al., 2020). La technologie offre une
solution pour pallier ces lacunes, et en particulier grace au tutorat en ligne par a des
systémes intelligents de tutorat (Létourneau et al., 2025). Ces systémes, généralement
alimentés par I’intelligence artificielle, sont capables de repérer, comprendre et surtout,
de s’adapter aux progres et aux besoins de 1’apprenant (Létourneau et al., 2025). Selon,
Tetzlaff et al. (2021), I’éducation personnalisée se définit comme « 1’adaptation, fondée
sur les données, de tout aspect des pratiques pédagogiques jusqu’aux caractéristiques
pertinentes d’un apprenant donné ». On appelle caractéristiques pertinentes de 1’apprenant
les facteurs qui influencent les résultats d’apprentissage. L’enseignement, pour sa part,
correspond a I’interaction entre I’apprenant et I’outil technologique éducatif (Tetzlaff et
al.,2021). Dans la littérature, le terme « éducation adaptative » peut étre utilisé de maniére

interchangeable.

L’émergence de la technologie et plus récemment 1’intelligence artificielle (IA) a entrainé
une prolifération de solutions pour combler plusieurs domaines, comme des outils
intelligents dans le domaine de I’éducation (AlShaikh & Hewahi, 2021). L’intelligence
artificielle est une technologie établie dans le cadre de I’apprentissage automatique
permettant de générer du contenu artificiel a 1’allure humaine (Baidoo-Anu & Ansah,
2023). Il est désormais possible d’obtenir de I’aide en quelques clics seulement. Mais est-
ce que les outils de tutorat en ligne sont vraiment efficaces pour répondre aux besoins des
apprenants? Parmi les différentes options de tutorat en ligne, un agent conversationnel est
un outil numérique permettant de fournir une assistance sous forme de conversation
naturelle pour des besoins éducatifs (Huang et al., 2022). Selon la littérature, un agent
conversationnel est une technologie qui permet d’interagir avec un utilisateur en simulant
une conversation a l’allure humaine (Zhang et al., 2024). Ces agents offrent une

personnalisation accrue et peuvent étre utilisés a diverses fins d’apprentissage, comme un



partenaire d’apprentissage, un environnement d’entrainement, un enseignant, un

générateur d’informations ou méme de recommandations (Huang et al., 2022).

De plus, la récente avancée de ’intelligence artificielle a considérablement élargi les
capacités et fonctionnalités de la technologie de tutorat en ligne (Létourneau et al., 2025).
Les agents conversationnels sont désormais alimentés par des algorithmes d’intelligence
artificielle générative, ce qui augmente considérablement leur capacité a converser en leur
permettant de stocker plus d’informations et de personnaliser les échanges (Ashfaque et
al., 2020). Aussi connue sous le nom de systéme de tutorat intelligent, 1’utilisation d’un
agent conversationnel, comme tuteur intelligent, présente plusieurs avantages
(VanLEHN, 2011). Tout d’abord, il permet une interaction similaire a celle d’un éléve
avec son enseignant, facilitant ainsi la recherche d’information. Grace a sa capacité
d’accéder instantanément a une base de données, 1’agent conversationnel peut fournir des
réponses immédiates et précises (Ma et al., 2025). Cela se traduit par un gain de temps
considérable, tout en renforcant la compréhension du contenu éducatif. En effet, les
explications seront adaptées en fonction des compétences et de 1’expérience antérieure de

I’apprenant (Davies et al., 2021).

Cependant, il est important de se questionner sur la maniere la plus efficiente pour les
jeunes apprenants d’interagir avec cette technologie, afin d’en tirer le meilleur parti. Selon
une enquéte menée par Actua en juin 2025 aupres par les enseignants, de jeunes, de
parents et de personnes qui s’occupent des jeunes sur I’utilisation et les perceptions de
I’intelligence artificielle, 73% des jeunes estiment savoir comment utiliser I'IA de fagon
responsable. Toutefois, seul 36% du personnel enseignant partage ce point de vue (Actua,
2025). Pour évaluer le potentiel de I’efficacité de 1’utilisation d’un agent conversationnel
chez les apprenants, il est crucial d’étudier la maniere dont ils 'utilisent. Effectivement,
diverses études ont ét¢ menées pour déterminer si I’utilisation par des apprenants s’avere
véritablement efficace et supérieure aux méthodes de tutorat traditionnelles. Une méta-
analyse combinant 28 études a révélé que les résultats étaient globalement mitigés
(Létourneau et al., 2025). L’intégration réussie d’un systéme de tutorat intelligent dans un

milieu éducatif dépend de plusieurs facteurs. L’engagement de 1’étudiant, un usage



régulier et les caractéristiques individuels de I’apprenant sont des facteurs clé a considérer

(Létourneau et al., 2025).

En conséquence, nous allons concentrer cette étude sur les caractéristiques individuelles
de ’apprenant. Chaque apprenant, en fonction de son expérience, de ses capacités et de
son propre cheminement, aura des méthodes préférées pour personnaliser son utilisation
de ces outils technologiques (Gligorea et al., 2023). La personnalisation implique
cependant des compromis que les utilisateurs feront de maniére spontanée selon leur
tendance naturelle. En effet, le dilemme entre 1I’exploration et I’exploitation se manifeste
par un conflit décisionnel entre I’exploitation garantissant une récompense connue, ou
I’exploration offrant des chances d’obtenir une récompense plus gratifiante, mais qui peut
aussi s’avérer insignifiante (Cogliati Dezza et al., 2017). Par exemple, un étudiant qui
commence une nouvelle matiére peut choisir de se concentrer d’aborder sur I’exploration
des fondements, puis, une fois qu’il a établi un répertoire de connaissances, il peut décider
d’approfondir la matic¢re en exploitant ses connaissances acquises (Gopnik, 2020). Ces
deux comportements offriront des récompenses différentes (Kim et al., 2025). 11 est
crucial de choisir la bonne méthode pour maximiser I’efficacité de ces outils, comme le
présente 1’étude de Kim et al. (2025) qui révele que les participants axés sur I’exploitation
réussissent a compléter leur objectif plus rapidement que ceux axés sur I’exploration et
avec un plus grand succes. Ce concept est largement reconnu et accepté, sous le nom de

« dilemme entre I’exploration et I’exploitation » (Cohen et al., 2007).

De plus, ’acquisition et 1’utilisation d’outils technologiques pour favoriser le tutorat
intelligent exigent une attention particuliere a I’effort cognitif nécessaire pour maitriser
ces outils (Safar & Anggraheni, 2024). Ce concept est décrit dans la littérature sous le
terme de « charge cognitive », soit le processus par lequel 1’information est encodée dans
la mémoire a long terme (Sweller, 1988). Plus précisément, c’est la quantité maximale
d’activité mentale, pendant une période donnée, requise pour que la mémoire de travail
stocke des informations a long terme (Cooper, 1998). On peut €galement inclure une
seconde dimension a ce concept de traitement de I’information, qui est I’attention visuelle
demandée par I'utilisation de I’agent conversationnel. Krejtz et al. (2016) définissent

I’attention visuelle comme la dynamique du suivi oculaire lors de la visualisation d’une
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scéne, de la lecture ou encore de la recherche visuelle. En combinant ces deux
comportements cognitifs, on peut étudier 1’expérience vécue par 1’apprenant, soit une

dimension de I’expérience utilisateur.

Pour déterminer I’influence de ces facteurs individuels sur I’efficacité de 1’utilisation de
ces systémes de tutorat intelligent, il est essentiel de poursuivre ces recherches afin
d’enrichir notre compréhension de leur impact. En menant des études empiriques, nous
pensons que les résultats de notre étude contribueront a I’accumulation des connaissances
sur l'utilisation d’agents conversationnels pour favoriser le développement d’outil
efficace et une utilisation efficiente de la part des apprenants. Dans un premier temps,
notre objectif consiste a aider les enseignants, les parents et les éleves dans le cadre de
’utilisation de systéme de tutorat intelligent pour favoriser I’apprentissage personnalisé.
Dans un second temps, cette étude vise a €largir les connaissances et établir les principes
qui guident la conception des systémes de tutorat intelligent dans le but de les optimiser.
Ces principes mettraient 1’accent sur les résultats de I’apprentissage et 1’utilisabilité de

I’agent conversationnel (Kuhail et al., 2023).

Dans le chapitre suivant, nous présenterons une étude empirique menée dans le but
d’observer les effets des caractéristiques individuelles sur I’expérience de I’apprenant lors
de I'utilisation d’un agent conversationnel comme tuteur intelligent. Pour ce faire, I’étude
a été menée en laboratoire pour observer I’influence des caractéristiques individuelles,
telles que I’exploration ou I’exploitation, sur divers mécanismes qui modeérent
I’interaction avec un agent conversationnel. Ultimement, I’effet de ceux-ci sur la réussite
du tutorat. Le mémoire de recherche est structuré ainsi : il présente une étude analysant
I’influence des caractéristiques individuelles de la propension a exploiter sur I’expérience
utilisateur, composée de la charge cognitive et I’attention visuelle accordée a I’agent
conversationnel. Cette étude est présentée a travers un article scientifique en vue de
soumission au Journal of Educational Computing Research qui a pour but d’augmenter
les connaissances et la compréhension des technologies éducatives. L’objectif de cet
article est de comprendre comment I’expérience utilisateur affecte 1’interaction avec un

agent conversationnel et finalement la réussite de 1’aide aux devoirs. Nous analyserons



ensuite les résultats, en examinant leurs répercussions dans les domaines théoriques et

pratiques de I’industrie.

Tableau 1. Contribution personnelle

Etape

Taches

Contribution

Fondement de la recherche
et développement de la
question de recherche

Trouver le sujet de
recherche

Définir la problématique

Développer la question de
recherche

70%

70%

70%

Revue de la littérature

Recherche d’articles
scientifiques pertinents

90%

Conception de I’expérience

Développer les taches — en
collaboration avec le
partenaire industriel

Développer le déroulement
du test

Sélectionner les
questionnaires

Développer le guide
d’entrevue — En
collaboration avec 1’équipe
de recherche du Tech3Lab

Développer le protocole
expérimental — fourni par
I’équipe des opérations
Tech3Lab

50%

70%

80%

80%

80%

Application comité
d’éthique

Préparation des documents
et formulaires - En

collaboration avec 1’équipe
de recherche du Tech3Lab

50%

Recrutement des
participants

Recrutement par panel,
conception d’un vidéo de
recrutement et recrutement
par firme — En

50%
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collaboration avec
partenaire industriel

Prétests et collecte de
données

Réalisation du protocole
expérimentale - En
collaboration avec
partenaire de projet

Prise de note d’observation
et remplir documents de
collecte — En collaboration
avec partenaire de projet

Exportation des données et
la triangulation des
données- En collaboration
avec partenaire de projet

100%

100%

70%

Analyse des données

Préparation du fichier des
données

Réalisation des tests
d’hypothéses

Interprétation des résultats

50%

90%

90%

Rédaction de I’article
scientifique et du mémoire
de recherche

Ecriture du mémoire

100%













Chapitre 2
Etude sur les effets de la propension a exploiter sur I’expérience
cognitive et attentionnelle, sur P’efficience et sur la performance
académique lors de I’utilisation d’un agent conversationnel éducatif

Sara Gaudette, Pierre-Majorique Léger, Constantinos k. Coursaris

Tech3Lab, HEC Montréal, Montréal, Canada

Résumé

Les systéemes de tutorat intelligent offrent un fort potentiel pour soutenir la personnalisation de
I’éducation, notamment grace aux agents conversationnels éducatifs. Toutefois, leur efficacité peut
varier selon les caractéristiques individuelles des apprenants. Cette étude examine 1’effet de la
propension a exploiter, un mécanisme décisionnel li¢ a la recherche d’information, sur I’expérience
de I’apprenant définie par la charge cognitive (vécue et percue) et I’attention visuelle, ainsi que
I’influence de ces variables sur D’efficience de I’apprenant et ultimement la performance
académique. Une étude intra participant, ou chaque participant est exposé au méme stimulus, a été
menée aupres de 31 éléves de troisiemes secondaires agés de 14 et 15 ans réalisant un devoir de
frangais a 1’aide d’un agent conversationnel éducatif. Les données ont été collectées au moyen de
questionnaires autoadministrés en prétest, post-tache et post-test ainsi que complétées de mesures
issues de la pupillométrie. Les résultats suggerent que la propension a exploiter influence
I’expérience de I’apprenant sur le plan de la charge cognitive pergue, laquelle influence a son tour
I’efficience de 1’apprenant lors de 1’interaction avec I’agent conversationnel et la performance
académique. Toutefois, aucune relation significative n’a €t€¢ observée entre la propension a
exploiter et 1’attention visuelle ni entre ’attention visuelle et 1’efficience de I’apprenant. Ces
résultats soulignent I’importance de considérer les différences individuelles dans la conception

d’agents conversationnels €ducatifs afin d’optimiser leur efficacité académique.

2.1 Introduction

Au cours des derniéres années, ’intelligence artificielle (IA) a émergé comme une technologie
omniprésente dans les pratiques de différents secteurs. L’IA s’aveére étre une technologie

intelligente capable de simuler I’intelligence humaine en effectuant des taches typiquement
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humaines, telles que I’apprentissage, la résolution de problémes et la prise de décisions (Patil,
2023). L’arrivée de ChatGPT, développé par OpenAl, a considérablement démocratiser
I’utilisation de I’IA auprés d’un large éventail d’utilisateurs dans divers domaines (Zeng & Sun,
2024). Les grand modéle de langage (Large Langage Models; LLM) commerciaux ont
profondément bouleversé les pratiques traditionnelles et ont redéfini 1’utilisation de la technologie
dans plusieurs industries (Zeng & Sun, 2024). Ces modeles sont fondés sur le traitement
automatique du langage naturel et sont congus pour interagir avec ’utilisateur de maniere naturelle,
c’est-a-dire fluide et contextuelle, en exploitant la mémoire conversationnelle pour maintenir une
cohérence entre les échanges (Kumar, 2024). Les grands modeles de langage ont particulierement
révolutionné les technologies conversationnelles, telles que les agents conversationnels. L’agent
conversationnel est une technologie apparue dans les années 1950 et congue pour servir d’assistant
virtuel imitant une conversation humaine (Ashfaque et al., 2020). Fil des ans, cet agent s’est
développé et est désormais alimenté de grands modeles de langage. Ce développement accroit
considérablement les fonctionnalités offertes aux utilisateurs, leur permettant désormais d’avoir
une conversation plus fluide et d’accéder a une quantité illimitée d’informations et de tiches que

I’agent conversationnel peut exécuter (Gligorea et al., 2023).

Ces agents conversationnels émergent dans de nombreux domaines, ce qui suscite un intérét
croissant dans le domaine de 1’éducation en raison de leur potentiel de révolutionner les méthodes
d’apprentissage et d’enseignement (Ma et al., 2025). Le milieu éducatif disposent déja d’une
variété d’outils, tels que Khan Académy, qui a créé un agent conversationnel supporté par I’'TA
servant de tuteur intelligent et d’assistant a I’enseignement axé sur des principes éthiques et qui
mettent de I’avant 1’apprentissage (Khanmigo, s. d.). L’intégration d’outils, comme celui-ci, dans
les environnements éducatifs s’avere particuliecrement prometteuse, car elle permet de réduire la
charge de travail des enseignants et d’alléger les contraintes spatiales et temporelles de
I’apprentissage, ce qui favorise le processus d’apprentissage (Huang et al., 2022). Ce qui est
particuliérement intéressant pour les apprenants, c’est que 1’agent conversationnel peut servir de
tuteur virtuel en offrant un accompagnement personnalisé grace a des interactions spécifiques en
réponse aux requétes de 'utilisateur (Wollny et al., 2021). On désigne ce procédé sous le nom de
« systéme de tutorat intelligent ». Cette personnalisation de ’aide aux devoirs ouvre un large
éventail d’opportunités, allant du traitement automatique du langage naturel a la résolution de

problémes, en passant par 1’apprentissage virtuel et ’amélioration des processus d’apprentissage
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(Zeng & Sun, 2024). Ces systemes permettent plus spécifiquement de générer du matériel
pédagogique adapté aux besoins personnels de 1’apprenant, de faciliter I’accés instantané a
I’information disponible sur le web et de proposer des services de traduction multilingue (Cooper,
2023; Mogavi et al., 2023). En outre, I’intégration d’agent conversationnel dans le cadre de 1’aide
aux devoirs permet une plus grande accessibilité a 1’éducation, favorise 1’interaction dynamique et
appuie des activités éducatives vairées, comme la planification de cours, la création d’évaluations
ou I’enseignement de concepts complexes d’une maniére plus diversifiée (Kiziltag, 2025). Ces
agents conversationnels éducatifs agissent également comme assistants virtuels, simplifiant la
planification, la révision et la génération d’idées dans le cadre de taches de rédaction (Al Shloul et

al., 2024).

Avec ces nombreuses applications au domaine de 1’éducation, les agents conversationnels intégrés
d’IA constituent une transformation majeure de I’environnement d’aide au devoir actuel et du futur.
L’engouement et la mouvance des outils technologiques alimentés d’IA ont propulsé le marché
mondial dans le domaine de 1’éducation (Kuhail et al., 2023). Celui-ci estimé a 5,88 billions USD
en 2024, il prévoit atteindre les 32,27 billions USD en 2030, ce qui représente une augmentation
de 31% entre 2025 et 2030 (Grand View Research, 2024). De plus, un rapport récent d’ Acuta mené
aupres de 502 enseignants du primaire et du secondaire, ainsi que de 1000 jeunes et de leurs parents
ou accompagnateurs au Canada, indique qu’en juin 2025, plus de 90% des étudiants agés de 12 a
18 ans avaient recours a des outils d’TA (Actua, 2025). De plus, les perceptions a 1’égard de ces
technologies s’averent généralement positives, puisque 54% des jeunes et 53% des parents estiment
que 'utilisation de I’intelligence artificielle renforce les compétences générales (Actua, 2025). Par
conséquent, des plateformes, comme Alloprof, qui offre des services professionnels et des
ressources numeériques de soutien scolaire, peuvent tirer profit d’'une expansion de ses services et
d’une adaptation de ses offres de tutorats en ligne (Alloprof, s. d.). Cela permet a 1’organisation
d’intégrer de nouvelles technologies afin de mieux répondre aux besoins des apprenants. Alloflo,
le tout nouvel agent conversationnel, fonctionne comme tuteur intelligent dans cette étude. Il a été
congu spécialement pour répondre aux besoins des apprenants. Alloflo adopte une approche
éducative, aidant I'utilisateur a trouver la réponse a ses questions tout en favorisant la réflexion de

I’apprenant.
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La personnalisation de ces outils est I'un des principaux attraits de 1’utilisation d’un agent
conversationnel éducatif. Cependant, il n’y a pas encore assez de recherches sur I’efficacité de cette
technologie (Létourneau et al., 2025). Dans le contexte de I’éducation, chaque €léve présente des
capacités cognitives et des processus mentaux différents, ce qui permet une adaptation individuelle
de ces agents (Gligorea et al., 2023). Plusieurs études ont été réalisées afin d’analyser différents
aspects, tels que I’acceptation, I'utilisabilité, la précision des réponses et de I’information fournies
par un agent conversationnel (Wollny et al., 2021). Plus précisément, une étude détaillée sur
’utilisabilité¢ des agents conversationnels a révélé que, dans un contexte d’aide aux devoirs, les
apprenants ont tendance a interrompre prématurément la conversation avec I’agent (Leheta, 2024).
Cet abandon peut étre attribué a divers facteurs, tels qu’une incompréhension et une inconsistance
dans le flux de la conversation, ou encore a une tache trop complexe qui entraine de la frustration
et, par conséquent, ’abandon de la conversation (Leheta, 2024). C’est en réduisant les défis
rencontrés par les utilisateurs de ces systémes que nous pouvons rendre ces agents conversationnels
plus efficaces (Leheta, 2024). De plus, une méta-analyse a révélé une grande variabilité dans
I’efficacité des outils d’aide aux devoirs et une difficulté a en évaluer 1’efficacité (Létourneau et
al., 2025). Cela amene a s’interroger sur les raisons pour lesquelles certains apprenants s’adaptent
facilement aux agents conversationnels, tandis que d’autres éprouvent des difficultés a les

employer efficacement. Quels sont les facteurs sous-jacents qui influencent cette utilisation?

L’un de ceux-ci peut étre le dilemme entre 1’exploration et I’exploitation, un mécanisme cognitif
faisant partie du processus de prise de décision auquel chaque individu est confronté au quotidien
(Cohen et al., 2007). En effet, ce dilemme correspond au compromis entre la recherche de nouvelles
informations et I’utilisation d’options familieres (Daw et al., 2006). D¢s leur plus jeune age, les
enfants démontrent souvent une curiosité insatiable, s’engageant dans des activités d’exploration.
Toutefois, avec 1’age, ils tendent a favoriser des comportements d’exploitation (Blanco & Sloutsky,
2024). Ce phénomene est particuliérement intéressant lorsqu’il est étudié dans un contexte
d’utilisation d’agent conversationnel. En effet, I’échange de requétes suit un processus décisionnel,
qui mimique la prise de décision entre 1’exploitation et I’exploration (Flores Romero et al., 2025).
Par conséquent, dans un contexte de conversation avec un agent, I’exploitation de 1’outil semble
étre un comportement plus efficient. L’itération des requétes vient du concept de la rédactique qui
définit I’ensemble des pratiques de conception des requétes envoyées a un systeme d’intelligence

artificielle suivant un processus itératif pour affiner la conversation et obtenir le résultat escompté
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(Office québécois de la langue francaise, 2023). Cependant, a un certain point, trop de requétes
envoyées peuvent créer une confusion dans les échanges et nuire a la performance (Rese &
Trankner, 2024). L’¢tude de ces mécanismes sera fondée sur la théorie de la recherche

d’information et la théorie de la charge cognitive.

Ainsi, nous souhaitons étudier la maniére dont ces processus décisionnels peuvent venir influencer
I’expérience vécue par ’apprenant lors de 'utilisation d’un systéme de tutorat intelligent. Nous
avons combiné deux expériences cognitives lors de 1’utilisation d’un agent conversationnel. Tout
d’abord, la charge cognitive, qui, selon Sweller (1988), correspond a la demande imposée a la
mémoire de travail pour traiter les informations au moment de la réalisation d’une tache donnée.
Ensuite, I’attention visuelle, un aspect crucial de la perception visuelle, joue un réle central dans le
traitement et la recherche d’informations (T.-Y. Wang et al.,, 2006). Elle se compose de
mouvements oculaires, tels que la fixation et les saccades, qui régissent les processus de balayage,
de recherche ou de lecture (Krejtz et al., 2016). Les saccades sont des mouvements rapides
oculaires qui vont d’un point a ’autre, et les fixations représentent le temps passé entre deux
saccades consécutives (Rayner, 1998). Ces expériences vécues cognitivement seront ensuite
traduites de comportements chez I’apprenant lors de I’utilisation d’un agent conversationnel. De
plus, ’efficience de I’apprenant dans la recherche d’information peut étre influencée non seulement
par la charge cognitive, mais aussi par I’attention visuelle (Nwagwu, 2024). L’efficience joue un
role clé dans I’étude de la recherche d’information avec I'utilisation d’un systéme de tutorat
intelligent, car la rédactique, en soi, vient dicter la pertinence de la conversation (Marvin et al.,
2024). En effet, I’efficience, qui consiste a optimiser 1’utilisation des ressources nécessaires pour
accomplir une tache (Bevan, 2008), s’applique ¢galement a 1’utilisation d’agent conversationnel,
ou le temps et les requétes sont partie intégrante des ressources déployées pour accomplir une tache
(Jain et al., 2018). Finalement, la performance dépend de I’efficience avec laquelle 1’apprenant

utilise I’outil (Card et al., 1980).

Il est important de souligner que la complexité des mécanismes cognitifs et des comportements
humains bénéficierait grandement d’une recherche approfondie dans ce domaine. Cela permettrait
d’améliorer les capacités décisionnelles et la gestion des ressources chez les apprenants, tout en
fournissant de nouvelles idées pour le développement des systemes de tutorat intelligents, alignés

sur les tendances naturelles, afin de faciliter la recherche d’information de la manicre la plus
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intuitive possible (Nwagwu, 2024). Ainsi, pour combler ces lacunes et accroitre les connaissances,

la présente étude se pose les questions suivantes :

Dans quelle mesure les caractéristiques individuelles, notamment la propension a
explorer, influencent-elles I’expérience apprenant, en termes de charge cognitive et

d’attention visuelle?

Dans quelle mesure I’expérience de I’apprenant influence ’efficience de ’apprenant lors

de utilisation de I’agent conversationnel?

Dans quelle mesure [efficience de [!’apprenant, lors [utilisation d’un agent
conversationnel éducatif comme tuteur intelligent, a un effet sur la performance

académique?

Pour répondre a ces questions, nous avons mené une étude en laboratoire auprés d'éleves de
troisieme année de secondaire. Nous avons évalué I’impact de la propension a exploiter sur leurs
interactions avec un agent conversationnel éducatif. Les éléves ont effectué trois exercices liés a la
mati¢re de frangais en utilisant un agent conversationnel alimenté par I’IA. Nous cherchions a
déterminer si la propension a exploiter influencait I’expérience de 1’apprenant, puis en conséquence
si I’expérience cognitive et attentionnelle de I’apprenant influengait leur efficience, laquelle aurait

un impact sur la performance académique.

Cette recherche a pour but de faire progresser les connaissances sur les méthodes d’apprentissage
personnalisées basées sur I’exploration et I’exploitation dans le cadre de 1’utilisation d’un agent
conversationnel éducatif comme tuteur intelligent. Nos résultats suggerent que plus on a tendance
a explorer, plus la charge cognitive augmente, ce qui entraine une baisse de ’efficience. De plus,
la charge cognitive semble négativement liée a la performance aux devoirs, alors que 1’efficience
semble positivement associée a cette dernieére. Ainsi, une propension a exploiter plus élevée
entraine de meilleurs résultats. En d’autres termes, nos résultats suggerent qu’il existe des
différences individuelles dans la maniére dont les éleves abordent [’'utilisation d’agent
conversationnel éducatif dans un contexte de tutorat, et que ces différences influencent non

seulement I’expérience utilisateur de I’apprenant, mais aussi sa performance dans la complétion
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des devoirs. Une meilleure performance illustre une meilleure efficacité de 1’outil a supporter la

personnalisation de I’aide au devoir en ligne.

Cet article se divise en plusieurs sections. Tout d’abord, I’article présente le cadre théorique qui
sous-tend les concepts étudiés, suivis de la méthodologie employée pour répondre aux questions
de recherche et tester les hypothéses formulées. Ensuite, les résultats empiriques sont présentés et
analysés, en mettant en évidence les contributions de I’étude. Enfin, les limites de I’étude et les
perspectives de recherche futures sont abordées avant de conclure sur les contributions de cette

étude.

2.2 Revue de la littérature

2.2.1 L’apprentissage adaptatif dans les environnements de tutorat virtuel

Avec I’évolution rapide des technologies numériques, les jeunes générations grandissent dans un
environnement hautement digital ou les outils technologiques font désormais partie intégrante de
leur quotidien. L’accessibilité accrue a ces technologies transforme profondément la maniére dont
les apprenants interagissent avec les connaissances, offrant ainsi de nouvelles opportunités pour
favoriser I’enseignement et 1’apprentissage (Sri & Krishna, 2014). Les ressources éducatives en
ligne offrent des options flexibles et abordables, qui peuvent s’avérer plus efficaces que les
méthodes d’enseignement traditionnelles en matiére de personnalisation et d’accessibilité (Sri &
Krishna, 2014). L apprentissage en ligne se définit comme la combinaison des médias numériques,
des technologies éducatives et des technologies de 1’information et de la communication dans les

environnements d’apprentissage et d’enseignement (Sri & Krishna, 2014).

Dans ce contexte, I’apprentissage adaptatif émerge comme une approche permettant de tirer parti
des technologies éducatives pour ajuster le contenu, les activités et le rythme d’apprentissage aux
besoins, aux préférences, au niveau de connaissances et aux habiletés cognitives de chaque
apprenant (Gligorea et al., 2023). En milieu d’apprentissage numérique, ces systemes adaptatifs
visent a offrir une expérience plus dynamique et personnalisée, ce qui favorise la compréhension
et la rétention des connaissances (Gligorea et al., 2023). Contrairement aux technologies
d’apprentissage numérique classiques, qui offrent souvent un contenu uniforme et statique, les
approches adaptatives utilisent des algorithmes capables de traiter les interactions des apprenants

et créer des parcours d’apprentissage personnalisés (Gligorea et al., 2023). Récemment,
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I’intégration de I’intelligence artificielle dans ces systémes de tutorat intelligent a transformé le
champ de I’apprentissage adaptatif en permettant une adaptation et une amélioration continues des

recommandations pédagogiques (Gligorea et al., 2023).

2.2.2 Les agents conversationnels éducatifs comme systéeme d’apprentissage adaptatif

Selon la littérature, 1’intégration de I’intelligence artificielle dans les systémes adaptatifs représente
I’une des approches les plus prometteuses pour améliorer 1’expérience utilisateur et les résultats
d’apprentissage (Davies et al., 2021). Parmi ces technologies, au cceur des systémes de tutorat
intelligent, les agents conversationnels éducatifs se distinguent comme une innovation majeure
dans le domaine de 1’éducation (Létourneau et al., 2025). Ces agents conversationnels peuvent étre
classés en deux catégories : les agents orientés vers les tiches, congus pour faciliter la recherche
d’information ciblée et efficiente, et les agents conversationnels qui favorisent une interaction plus
générale et ouverte (S. Wang et al., 2025). Méme si certaines agents conversationnels orienté vers
une interaction générale peuvent étre utilisés a des fins éducatives, ils présentent des limites
pédagogiques, notamment un flux de conversation faible et un encadrement conceptuel insuffisant
dans des environnements formels d’apprentissage (Farah et al., 2022; Smutny & Schreiberova,
2020). Par conséquent, un agent conversationnel congu pour soutenir I’apprentissage devrait étre
structuré de maniére a promouvoir 1’atteinte des objectifs pédagogiques li€s aux taches éducatives

a accomplir (Farah et al., 2022).

Parallelement, puisque ces outils technologiques se développent dans de nouveaux contextes et
deviennent de plus en plus accessibles aux étudiants, I’exploration de I’utilisation de systémes
adaptatifs pour la recherche d’information est d’autant plus pertinente (Nwagwu, 2024). Plusieurs
¢tudes révelent que, malgré les avancements en technologie, les utilisateurs ne reperent aucun
progres lors de 'utilisation des agents conversationnels ont tendance a abandonner la tache (Yang
et al., 2021). Ce phénomene peut s’expliquer par diverses difficultés, notamment la formulation
des requétes, la complexité des réponses ou encore la non-pertinence pergue des réponses de 1’agent
conversationnel par rapport aux besoins de 1’apprenant (Leheta et al., 2024). Ces obstacles peuvent
engendrer une rupture de la conversation et un abandon prématuré de la tiche réalisée. Ces résultats
mettent en évidence 1’importance d’optimiser ces outils technologiques pour qu’ils soient alignés
avec les capacités cognitives et les tendances de recherche d’information des apprenants (Nwagwu,

2024). L’intégration des principes issus des théories cognitives apparait ainsi comme une voie
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essentielle pour favoriser une interaction efficiente et durable entre I’apprenant et 1’agent

conversationnel.

2.2.3 Les stratégies de prises de décisions : L’utilisation efficiente des agents conversationnels
éducatifs

Les agents conversationnels éducatifs se distinguent par le processus de recherche d’information
qu’ils suscitent chez 1’apprenant pour effectuer une tache éducative (Flores Romero et al., 2025).
Dans ce contexte, les tendances naturelles telles que la propension a exploiter, seront toujours
dominante lors de la recherche d’information et influenceront ’utilisation de ces systémes de

tutorat intelligent (Nwagwu, 2024).

Le paradigme de la propension a exploiter est fréquemment mobilisé dans la littérature pour étudier
ces stratégies décisionnelles. Ce paradigme repose sur un mécanisme de prise de décision fondée
sur la valeur percue de ses actions et les récompenses qui peuvent en étre tirées (Cohen et al., 2007).
Les individus doivent choisir entre explorer de nouvelles possibilités ou exploiter des ressources
déja connues et maitrisées (Cohen et al., 2007). Plus précisément, 1’exploration implique la
recherche de nouvelles options, souvent associée a un risque plus faible, mais a des gains incertains,
tandis que I’exploitation consiste a se concentrer sur des options familieres, potentiellement plus
risquées, mais susceptibles d’offrir des bénéfices immédiats (Kim & Carlson, 2024). Ainsi, dans
un contexte de tutorat intelligent au moyen d’un agent conversationnel, la manieére dont un
apprenant recherche 1’informations peut influencer directement la qualité de son interaction et la
performance académique (Usher & Amzalag, 2025). Selon Kim & Carlson (2024), il demeure
essentiel que les recherches futures examinent de maniere approfondie I’impact des stratégies
d’exploration et d’exploitation sur la prise de décision chez les jeunes apprenants, notamment afin
d’en comprendre les implications pratiques pour la conception d’environnement d’apprentissage

adaptatif et intelligent.

L’intégration d’outils numériques dans les environnements d’aide au devoir en ligne contemporain
a conduit au développement de plusieurs cadres théoriques visant a expliquer les comportements

et processus cognitifs des apprenants. Nous allons les détailler dans la section suivante.
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2.3 Cadre théorique

Chez les ¢éléves du secondaire, notamment ceux de 3° année du secondaire, agé entre 14-15 ans,
leurs comportements sont particulicrement influencés par la période développementale dans
laquelle ils se trouvent (Luna et al., 2021). L’adolescence constitue une phase marquée par des
transformations cognitives et métacognitives importantes, qui affectent directement la maniére
dont les individus apprennent et prennent des décisions (Kim et al., 2025). Ainsi, nous avons pour
but d’examiner la maniére dont ces comportements peuvent affecter leur expérience et leur

interaction avec un systéme de tutorat intelligent comme 1’agent conversationnel.

2.3.1 Les caractéristiques individuels : La théorie de la recherche d’information et le dilemme
d’exploitation

Lors de I’interaction avec un agent conversationnel éducatif comme tuteur intelligent, la recherche
d’information constitue une activité centrale. La théorie de la recherche d’information (Information
foraging theory; Pirolli & Card, 1999) propose un cadre explicatif du comportement des individus
lorsqu’ils cherchent et exploitent des ressources d’informations. Selon cette théorie, I’hypothése
principale postulée est que 1’individu évalue continuellement les cofits en mati¢re de temps et de
ressources ainsi que les bénéfices associés a la recherche d’information (Pirolli & Card, 1999). La
théorie de la recherche d’information propose que 1’individu choisisse toujours de développer sa
stratégie de recherche d’information en fonction du montant d’information avec le plus de valeur
par unité de temps (Pirolli & Card, 1999). Selon cette hypothese, I’individu cherchera toujours a
maximiser son gain d’information et la stratégie cognitive choisie sera donc celle qui permettra

d’obtenir le plus d’information pour un coit minimal (Pirolli & Card, 1999).

Chez les jeunes apprenants, ce processus décisionnel s’articule autour d’un dilemme cognitif bien
documenté : le dilemme entre I’exploration et I’exploitation. Comme mentionné précédemment, le
dilemme entre 1’exploration et I’exploitation refléte un processus de prise de décision au cceur des
stratégies de recherche d’information (Addicott et al., 2017). Ce dilemme traduit la tension entre
la tendance a rechercher de nouvelles informations et celle a utiliser efficacement les connaissances
déja acquises (Cohen et al., 2007). La propension a exploiter est une caractéristique qui se
développe progressivement a travers I’expérience et la maturation cognitive (Gopnik, 2020). Un
individu présentant une forte propension a exploiter privilégie les choix fondés sur des

connaissances établies et cherche a maximiser les gains attendus en minimisant I’incertitude.
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(Frankenhuis & Gopnik, 2023). Ce dilemme place 1’individu sur un continuum ou, d’un cotg,
I’exploration implique la recherche de nouvelles options et la diversification des sources
d’information, tandis que, de ’autre, 1’exploitation consiste a maximiser les bénéfices issus des
connaissances déja acquises (Kim & Carlson, 2024). A I’extréme de ces deux pdles, on peut y
retrouver des approches différentes. L’exploration est illustrée entre autres de comportements
innovateurs, d’expérimentations, de flexibilité et ’exploitation est illustrée par des comportements
de raffinement, d’efficience et de productivit¢ (Omatu et al., 2015). Ces différences dans la
stratégie de recherche peuvent donc influencer 1’expérience de 1’apprenant. L’expérience de
I’apprenant se manifeste, dans cette étude, par la charge cognitive et I’attention visuelle, tous deux

é¢manant de la théorie de la recherche d’information (Nwagwu, 2024).

2.3.2 L’expérience de ’apprenant : la théorie de la charge cognitive et ’attention visuel

Tout d’abord, la charge cognitive est un facteur pertinent dans le contexte éducatif, car toute activité
nécessitant un traitement de 1’information mobilise une certaine quantité de ressources mentales
(T. Wang et al., 2023). Lorsqu’on y ajoute un environnement numérique interactif, la gestion des
ressources devient d’autant plus cruciale. C’est dans cette perspective que la théorie de la charge
cognitive semble constituer un cadre théorique essentiel pour comprendre I’impact des tuteurs
intelligents (Pergantis et al., 2025). La théorie de la charge cognitive, largement reconnue dans le
domaine de 1’éducation, postule que la mémoire de travail dispose d’une capacité limitée pour le
stockage de I’information (Schmidhuber et al., 2021). Différents types de charge cognitive peuvent
intervenir au cours de la recherche d’information, dont la charge cognitive intrinseéque, extrinséque
et essentielle qui s’additionne les unes aux autres (van Merriénboer & Ayres, 2005). La charge
cognitive intrinséque est liée a la complexité du matériel a apprendre et a I’interaction entre cette
complexité et le niveau de connaissances antérieurs de ’apprenant (van Merriénboer & Ayres,
2005). Les matériaux ayant un haut niveau d’interactivité ou de nouveauté exigent une mobilisation
accrue de ressources mentales afin de construire de nouveaux schémas cognitifs et d’assurer la
compréhension (van Merriénboer & Ayres, 2005). La charge cognitive extrinseque, quant a elle,
découle d’éléments qui ne sont pas directement associés a I’apprentissage lui-méme, mais plutot a
la maniere dont I’information est présentée ou a la structure des activités proposées. Par exemple,
les méthodes de résolution de problémes, la navigation dans une interface numérique ou encore la

recherche d’information peuvent générer une charge cognitive supplémentaire, parfois inutile a
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I’apprentissage (van Merriénboer & Ayres, 2005). Enfin, la charge cognitive essentielle est
caractérisée par la construction de schémas cognitifs qui résulte de I’acquisition de nouvelles
informations. Par exemple, la variabilité des situations problématiques augmente la motivation de
développer de nouveaux schémas cognitifs dans le but d’automatiser 1’apprentissage de
connaissances. Elle permet d’organiser I’information et de faire des liens pour identifier les
informations pertinentes ou pertinentes (van Merriénboer & Ayres, 2005). 11 est donc essentiel de
maintenir un équilibre entre la charge intrinséque, extrinseéque et essentielle pour favoriser
I’acquisition de connaissances (Safar & Anggraheni, 2024). En effet, un niveau de charge cognitive
modéré et gérable est nécessaire pour faciliter I’acquisition de connaissances (Safar & Anggraheni,
2024). Dans ce cadre, les outils numériques doivent étre congus de maniére a minimiser la charge
extrinséque, notamment par une interface intuitive et une organisation claire des informations. En
ce sens, des recherches suggérent qu’un design interactif fluide et cohérent peut réduire la charge

cognitive percue et améliorer la performance (Schmidhuber et al., 2021).

La relation entre le dilemme et la charge cognitive, dans la théorie de la recherche d’information,
est un mécanisme central dans 1’étude de 1’expérience de 1’apprenant utilisant un agent
conversationnel éducatif (Addicott et al., 2017; Nwagwu, 2024). Les études suggerent que le
dilemme d’exploration-exploitation s’accompagne de variation physiologique (Hayes & Petrov,
2015). Lors de la période d’exploitation, on observe que la dilatation de la pupille, un indicateur
de I’effort mental, tend a diminuer, alors que, lors de la période d’exploration, elle tend a augmenter
(Hayes & Petrov, 2015). Les comportements qui émanent de chacune de ces périodes sont la
spécificité et la précision dans la communication lors de période d’exploitation et, au contraire, de
I’incertitude et un manque de vision globale dans la conversation (Hayes & Petrov, 2015). Ces
résultats laissent entendre que I’exploitation, qui repose sur I’utilisation de connaissances
préexistantes dans un environnement prévisible, engendre une charge cognitive plus faible. A
I’inverse, 1’exploration, qui requiert de considérer plusieurs options dans un contexte incertain,

engendre une charge cognitive vécue plus ¢élevée.
Sur la base de ces constats, les hypotheses suivantes sont postulées :
H1a : Plus la propension a exploiter augmente, plus la charge cognitive vécue diminue

H1b : Plus la propension a exploiter augmente, plus la charge cognitive percue diminue
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En paralléle, I’attention visuelle qui constitue également 1’expérience de 1I’apprenant vécue lors de
la recherche d’information comprend entre autres les comportements de recherche visuelle
(Nwagwu, 2024). Deux types de mouvement oculaire caractérisent I’attention visuelle : focale et
ambiante (Krejtz et al., 2016). Les individus a tendance exploratoire présentent généralement un
comportement visuel ambiant, caractérisé par des mouvements oculaires plus dispersés et une
attention répartie sur une large portion de 1’écran, favorisant une compréhension globale du
contexte (Velichkovsky et al., 2005). A I’inverse, un individu a forte propension a exploiter
concentre son attention sur les éléments percus comme les plus pertinents ou les plus rentables,

adoptant ainsi un comportement visuel focalisé.
Sur la base de ces constats, I’hypothése suivante est postulée:
H2 : Plus la propension a exploiter augmente, plus I’attention visuelle est focalisée

2.3.3 L’effet de ’expérience de ’apprenant sur ’efficience et la performance

Par la suite, I’expérience de I’apprenant est examinée en relation avec 1’efficience, un concept clé
dans la théorie de la recherche d’information (Nwagwu, 2024). Selon la théorie de la charge
cognitive, Cooper (1998, p.11) la décrit comme étant « La quantité totale d’activité mentale
imposée a la mémoire de travail dans un instant dans le temps ». De plus, les recherches antérieures
démontrent que la charge cognitive affecte peut affecter la complétion des taches sur plusieurs
¢léments. Par conséquent, un des €léments impactés serait le temps de complétion d’une tache. Une
charge cognitive plus faible est associée a une réduction du temps de complétion d’une tache
(Schmidhuber et al., 2021). Dans cette perspective, I’efficience se définit comme la gestion des
ressources cognitives et temporelles mobilisées pour atteindre un objectif donné (Frekjer et al.,

2000).

Selon la théorie de la recherche d’information basée sur la maximisation des gains, les utilisateurs
de maniere naturelle adopteront des comportements efficients pour optimiser 1’acquisition de
I’information (Nwagwu, 2024). Dans le cadre d’une interaction avec un agent conversationnel,
I’efficience se manifeste a travers deux dimensions comportementales : le temps alloué¢ pour
effectuer une tache et les ressources déployées pour converser, tel que le nombre de requétes

envoyé pour compléter la tache. Ainsi, une charge cognitive plus faible devrait se traduire par une
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interaction efficiente, c’est-a-dire un temps de complétion dans les temps alloués et un nombre

optimal de requétes nécessaires pour accomplir la tache (Bevan, 2008; Rese & Trinkner, 2024)

En raison de la nature et du contexte des taches effectuées, nous nous attendons a un certain niveau
de charge cognitive, mais qui n’est pas suffisant pour supposer 1’existence d’une relation

quadratique. Sur la base de ces considérations, les hypothéses suivantes sont formulées :

H3a : Plus la charge cognitive vécue augmente, plus ’efficience diminue

H3b : Plus la charge cognitive per¢ue augmente, plus 1’efficience diminue
L’interaction entre ’attention visuelle et I’efficience

Ensuite, ’attention visuelle est un autre mécanisme clé que cette ¢tude examine afin de mieux
comprendre les effets de I’expérience de 1’apprenant sur 1’utilisation de I’agent conversationnel
comme tuteur intelligent. La recherche visuelle, qui est un aspect crucial de I’attention visuelle, est
essentielle dans la recherche d’informations, un processus souvent influencé par le facteur temps
(Manohar & Husain, 2013). La recherche d’information se définit souvent par I’exploration, un
processus déclenché par de I’incertitude (Behrens et al., 2007). Cette exploration se traduit par une
tendance a revisiter les différentes options disponibles, ce qui peut allonger la durée nécessaire
pour repérer et traiter I’information pertinente (Manohar & Husain, 2013). Ce processus repose en
partie sur I’attention visuelle ambiante, donc une diminution de celle-ci entraine une baisse de
I’exploration excessive, ce qui permet de cibler plus rapidement 1’information utile, menant a une
interaction plus efficiente (Krejtz et al., 2016). Cette interaction efficiente serait traduit également
par un nombre optimal de requétes envoyées dans le temps alloué a la tiche (Rese & Trénkner,

2024).
Sur la base de ces considérations, I’hypothese suivante est proposée:

H4 : Plus I’attention visuelle est focale, plus I’efficience est élevée
L’interaction entre I’efficience et performance académique

Enfin, ’effet de D’efficience sur la performance académique est étudié¢ afin d’évaluer la
performance académique assistée par I’agent conversationnel. Comme mentionné précédemment,

I’efficience se définit comme les ressources dépensées pour compléter un objectif donné (Frekjer
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et al., 2000). Dans le contexte de complétion de tache assistée par un agent conversationnel, ces
ressources se traduisent par la complétion de la tache dans les temps alloués et le nombre de

requétes envoyées a I’agent conversationnel (Jain et al., 2018).

Une interaction efficiente se manifeste donc par la complétion d’une tache dans les temps requis et
un travail d’itération des requétes pour en arriver a 1’acquisition de I’information recherchée
(Office québécois de la langue francaise, 2023). Cependant, un trop grand nombre de requétes
envoyées peut nuire a la conversation, ¢’est pourquoi un échange efficient de requéte a un effet
quadratique, sous forme de U inversé, pour atteindre la compréhension souhaitée pour compléter
la taiche (Rese & Trinkner, 2024). Comme le mentionne Frokjeer et al., (2000), dans leur étude
portant sur la mesure de I’utilisabilité, une performance optimale dépend étroitement d’une

interaction efficiente.
Sur la base de ces considérations, I’hypothese suivante est alors proposée :
HS : Plus I’efficience augmente, plus la performance académique augmente

Voici une synthése des hypothéses abordées (voir Tableau 2). Ce tableau regroupe les liens établis
entre les construits discutés, qui s’appuient sur des théories cognitives et comportementales
permettant de comprendre les processus impliqués dans 1’utilisation d’un systéme de tutorat

intelligent, en particulier lors de ’utilisation d’agent conversationnel d’intelligence artificielle.

Tableau 2. Liste des hypotheses

Hypothéses
Hla Plus la propension a exploiter augmente, plus la charge cognitive vécue diminue
H1b Plus la propension a exploiter augmente, plus la charge cognitive per¢ue diminue
H2 Plus la propension a exploiter augmente, plus I’attention visuelle se focalise
H3a Plus la charge cognitive vécue augmente, plus 1’efficience diminue
H3b Plus la charge cognitive pergue augmente, plus 1’efficience diminue
H4 Plus I’attention visuelle est focale, plus ’efficience augmente
HS Plus ’efficience est élevée, plus la performance académique est élevée
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La figure 1 illustre le modele de recherche découlant des hypothéses formulées. Selon ce modele,
la propension a exploiter influence négativement la charge cognitive vécue (Hla) et la charge
cognitive pergue (H1b) et influence positivement ’attention visuelle (H2). Ces composantes de
I’expérience de 1’apprenant, soit la charge cognitive vécue (H3a) et la charge cognitive percue
(H3b), influencent a leur tour négativement 1’efficience de I’apprenant tandis que I’attention
visuelle (H4) influence positivement I’efficience de I’apprenant lors de 1’utilisation de I’agent
conversationnel. Enfin, 1’efficience de 1’apprenant est susceptible d’influencer positivement la

performance de I’apprentissage (HS).

Attention
visuelle

Propension a H5

exploiter

Performance
d’apprentissage

v

Efficience

Variable contréle sur H5:
Taches

Figure 1. Modéle de recherche

2.4 Méthodologie

Pour pouvoir tester les hypotheéses et répondre aux questions de recherche, une étude
corrélationnelle nous permettait de mesurer les relations entre nos construits évaluées. Cette
approche a été privilégiée pour étudier les différents comportements et leurs effets sur le
cheminement de I’interaction entre 1’utilisateur et 1’agent conversationnel éducatif. C’est pourquoi

les variables n’ont pas été manipulées et nous avons exploré les réactions naturelles.
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2.4.1 Design expérimental

Le design corrélationnel choisi pour cette étude est un design intraparticipant, selon lequel tous les
participants sont soumis a un méme stimulus et exécutent les mémes taches sur I’agent
conversationnel éducatif. A travers trois tiches expérimentales, effectuées sur ce stimulus,
complété par des questionnaires auto-rapportés, nous avons examiné 1’effet de la propension a
exploiter sur I’utilisation d’un agent conversationnel et sur la performance académique, chez les

étudiants du secondaire.

2.4.2 Les participants

L’échantillon final pour cette étude comprenait 31 participants (18 garcons, 13 filles) agés de 14 et
15 ans (M= 14,45, E.-t=0.51), inscrits en 3¢ année du secondaire au cours de I’année académique
2024-2025. Parmi les participants recrutés, un participant a été exclu de 1’analyse, car il ne
satisfaisait pas le critére d’age. Un second participant n’a pas pu compléter 1’ensemble des taches

en raison d’une dysfonction technique du stimulus expérimental.

Des critéres d’inclusions et d’exclusions ont été établis pour assurer I’homogénéité de 1’échantillon.
Pour étre ¢€ligibles, les participants devaient €tre agés de 14 et 15 ans, étre inscrits en 3¢ année du
secondaire et posséder une maitrise fonctionnelle du frangais, incluant une capacité de lire, €crire
et parler en francais. Les critéres d’exclusions incluaient la présence d’allergie cutanée susceptible

d’interférer avec le port du matériel expérimental et un diagnostic d’épilepsie.

Le recrutement s’est déroulé en plusieurs étapes. Dans un premier temps, les participants ont été
sélectionnés via un panel prédéfini. Par la suite, nous avons congu une vidéo promotionnelle qui a
été diffusée sur les réseaux sociaux professionnels du partenaire industriel ainsi que sur nos réseaux
sociaux personnels. Enfin, afin d’atteindre la taille de I’échantillon cible et de garantir la
représentativité de la population visée, une firme de recrutement externe a été engagée pour

compléter 1’échantillon.

Avant de commencer I’expérience, chaque participant et I’accompagnateur adulte ont donné leur
libre consentement. Ils ont tous eu le libre choix de quitter et d’interrompre I’expérience a tout
moment. Les deux parties ont chacune obtenu une compensation pour le temps passé en laboratoire.

Le Comité d’¢éthique de la recherche de HEC Montréal a approuvé le projet # 2025-6407.
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2.4.3 Le stimulus expérimental

Cette étude examine un tout nouvel agent conversationnel alimenté par I’intelligence artificielle.
Ce systeme de tutorat intelligent, développé par la plateforme Alloprof (une ressource numérique
de soutien scolaire pour les ¢léves du Québec), guide I’apprenant vers la résolution de son probleme
sans pour autant fournir directement la réponse au probléme. Alloflo met de ’avant la réflexion de
I’apprenant en le guidant a travers une série d’étapes et en lui fournissant les outils nécessaires pour
qu’il découvre la réponse par lui-méme. Cette stratégie vise a favoriser davantage des pratiques
¢ducatives par rapport aux outils commerciaux actuellement disponibles sur le marché. La version

utilisée de Alloflo est une version préliminaire (voir figure 2).

v N oo x4 T o =
<« o @2 s alofocasseewe Bme OO a 8@ ;

= @aqlloflo & — X

Salut Frédérique Bouvier ! Je m'appelle Alloflo.

Je suis un assistant qui utilise |'intelligence artificielle pour Caider avec tes questions
scolaires. Je commence men entrainement et je pourrais faire des erreurs. Comme toi,
Japprends et je m'améliore!

Pour mieux te guider, dis-moi, es-tu bien en Secondaire 3?7

| Qui Non

Figure 2. L'agent conversationnel Alloflo

L’écran principal disposé devant le participant affichait en ordre chronologique des événements de
la ligne du temps expérimentale. Avant d’exposer le participant au stimulus, I’écran présentait la
calibration de I’oculomeétre. Ensuite, avant et apres chaque tache, 1’écran affichait un questionnaire
prétest, post-tiche et post-test. Ensuite, le stimulus était affiché sur 1’écran du participant. Les
changements d’écran et le controle de ceux-ci se faisaient a partir de la salle des modérateurs ou
un écran permettait d’observer le regard du participant, un second contrdlait la chronologie des

événements de I’expérience, puis un dernier écran permettait de noter les observations.
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2.4.4 Le paradigme

La propension a exploiter a ét¢ mesurée par une tache standardisée permettant d’établir un score
qui permettait d’attribuer le niveau du participant entre le pole d’exploration et d’exploitation. Cette
mesure standardisée provient de la tiche de bandit multi-bras (Multiarmed bandit task), un concept
qui mimique une machine a sous a plusieurs leviers (Daw et al., 2006). Dans le cadre de cette étude,
une variante de la tdche de bandits multi-bras, davantage adaptée aux adolescents, a été utilisée
(voir figure 3). Cette tache vise a déterminer si le participant présente une prédisposition a explorer

ou exploiter dans un contexte de prise de décisions séquentielle (Cohen et al., 2007).

Comme dans I’étude de Sumner et al. (2019), nous avons utilisé un bandit a trois bras et adapté la
tache de prise de décision persistante de Kim et al. (2025), présentée sous la forme d’un jeu de
péche. Les participants complétaient trois rondes de cinq minutes chacune, au cours desquelles
trois images de lacs différents étaient présentées. L’objectif consistait 8 maximiser le nombre de
poissons péchés dans les lacs tout en observant les comportements d’exploration et d’exploitation
(Kim et al., 2025). Entre chaque ronde, une pause de dix secondes était suivie des instructions
présentées a nouveau. Un comportement orienté vers I’exploitation se manifeste par une tendance
a sélectionner de manicre répétée le méme lac aprés un poisson péché dans ce lac, alors qu’un
comportement orienté vers 1’exploration se manifeste par un échantillonnage des différents lacs
afin d’évaluer le rendement de chacun (Kim et al., 2025). Les résultats de la tiche ont mené a un
score de propension a exploiter. Suivant ’approche de Blanco & Sloutsky, (2024), ce score
correspond a la fréquence a laquelle I’option la plus avantageuse était sélectionnée, comme
indicateur de I’exploitation. Le score variait de zéro, illustrant une faible propension a exploiter,
donc une forte propension a explorer a un, illustrant une forte propension a exploiter (Blanco &

Sloutsky, 2024).
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Click a lake to fish!

afr{  Fish caught: 0

Figure 3. Tdche bandits multi-bras adaptée pour les jeunes

2.4.5 Les équipements et la configuration du laboratoire

L’étude a été conduite en laboratoire, ce qui a permis de maintenir un contréle strict de
I’environnement expérimental. Chaque participant était install¢ individuellement dans une salle de
test séparée par un miroir sans tain, permettant aux modérateurs d’observer le déroulement de
I’expérience. Du c6té du participant, la salle était équipée d’un ordinateur ainsi que de 3 feuilles de
papier contenant les questions relatives aux tiches expérimentales, toutes disposées sur le bureau

avec un crayon et une gomme a effacer.

Pour la collecte des données oculométriques, Tobii Eyetracking (Version v.1.241, Tobii AB,
Suéde) a été utilisé afin d’enregistrer en continu le regard du participant, notamment la dilatation
de la pupille comme indicateur de charge cognitive vécue. De plus, le logiciel Tobii Pro Lab
(Version 24.21.435, x64) a servi a configurer et gérer la ligne du temps expérimentale, assurant

une synchronisation entre le stimulus et les données physiologiques.

De plus, les questionnaires autoadministrés ont été hébergés sur la plateforme de questionnaire en
ligne Qualtrics (Qualtrics, Provo, UT, Etats-Unis). Des notes d’observation et commentaires
qualitatifs ont été écrites sur un fichier Excel tout au long des sessions de test. Enfin, afin d’assurer
la triangulation des données, le logiciel Photobooth a été utilisé pour synchroniser I’ensemble des

données.
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2.4.6 L’opérationnalisation des variables de recherche

L’étude est composée de plusieurs construits demandant la prise de mesures distinctes de pour

évaluer les variables mesurant ces construits (voir tableau 3).

La charge cognitive percue a ét€¢ mesurée a 1’aide du niveau d’effort percu noté sur 1’échelle de
I’effort du consommateur (Customer Effort Scale; CES) administré a la suite de chaque tache
expérimentale. Les participants ont indiqué leur niveau d’effort percu sur une échelle de Likert a
sept points en répondant a la question “Quel niveau d'effort as-tu dii fournir pour utiliser AlloFlo

27 (1 = faible effort et 7 = grand effort) (Dixon et al., 2010).

La charge cognitive vécue a été mesurée de maniére physiologique par I’analyse de la dilatation de
la pupille captée en continu par le dispositif Tobii Eyetracking (Tobii Technology, Danderyd,
Suede) (Klingner, 2010). La dilatation de la pupille varie sur un continuum allant de -1 a 1, ou des
valeurs négatives signifient une faible charge cognitive et des valeurs positives traduisent une forte
charge cognitive. Cette approche permet de compléter 1’évaluation perceptuelle par un indicateur

objectif et dynamique de 1’évaluation de I’effort cognitif.

L’attention visuelle a ét¢ mesurée de maniere physiologique en utilisant le coefficient K, qui a été
mesuré¢ a I’aide du dispositif Tobii Eyetracking (Tobii Technology, Danderyd, Suéde). Cette
métrique permet de déterminer si I’attention visuelle était focalisée sur un élément particulier ou si
elle était ambiante, c’est-a-dire qu’elle se déplacait a travers le stimulus (Krejtz et al., 2016). Par
conséquent, une valeur positive indique que le mouvement de 1’ceil sur la zone d’intérét, qui est
I’écran sur lequel le stimulus est affiché, est une attention focale. En revanche, une valeur négative

indique une attention ambiante.

L’efficience, définie comme les ressources dépensées par le participant pour accomplir une tache,
a été opérationnalisée par deux mesures visant a renforcer la validité de ce construit (Frokjer et al.,
2000). Comme le mentionne Freokjer et al., (2000), les ressources qui déterminent ’efficience
peuvent étre mesurées par le temps, qui, dans cette étude, a été¢ défini comme une limite de temps
pour terminer la tiche. Pour étre efficient, la tache devait donc étre accomplie dans le délai imposé.
De plus, d’autres ressources sont déployées dans le cadre de l’interaction avec un agent
conversationnel, telles que les requétes envoyées (Jain et al., 2018). Cette notion est liée au concept

de la rédactique, que 1'Office québécois de la langue frangaise, (2023) définit ainsi : « L’ensemble
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des techniques de rédaction orientées vers la formulation précise de requétes envoyées a un systéme
d’intelligence artificielle, en particulier a un grand mod¢le de langage, en vue d'en améliorer le
fonctionnement ou d'en exploiter efficacement les capacités pour obtenir des résultats plus
pertinents ». Puisque la rédactique est généralement un processus itératif d’affinement de la
communication, il en convient qu’un certain nombre de requétes est nécessaire pour étre efficient,
puisque trop de requéte peut nuire a la compréhension de la conversation (Office québécois de la

langue francgaise, 2023; Rese & Tréankner, 2024).

Enfin, pour évaluer si le systeme de tutorat intelligent est bénéfique a la réussite de 1’apprenant, la
performance académique est mesurée par le succes des devoirs. La performance, qui se référe au
niveau de réussite d’un apprenant dans ses études, a donc été mesurée en fonction de la qualité des
réponses fournies a chacune des questions du devoir en fonction des réponses attendues (Abbas et
al., 2024). Pour mesurer la performance, nous avons utilisé¢ une échelle de succes a trois points (0
=échec, 1=succes partiel, 2=succes complet) (Ruiz-Segura et al., 2024). Les criteres de succes pour
¢valuer la performance ont été établis en fonction des éléments attendus dans la bonne réponse a

chaque question du devoir (voir Annexe I).

Tableau 3. Mesure par construits

Construits Mesures Références
Propension a exploiter Bandits multi-bras (Kim et al., 2025)
Charge cognitive vécue Dilatation de la pupille (Klingner, 2010)
Charge cognitive pergue Echelle de ’effort du (Dixon et al., 2010)

consommateur
Attention visuelle Coefficient K (Krejtz et al., 2016)
Efficience Nombre de requétes (Jain et al., 2018)

envoyées

Complétion a temps (Frekjer et al., 2000)
Performance académique  Niveau de succes (Abbas et al., 2024)

(Ruiz-Segura et al., 2024)
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1.4.7 La procédure expérimentale

Voici le déroulement de la procédure expérimentale, tel qu’illustré a la figure 4. Tout d’abord, les
participants ont été accueillis individuellement en laboratoire pour la participation a 1’étude. Ils ont
lu et signé un formulaire de consentement, conformément aux exigences ¢éthiques avant de
commencer. Ensuite, nous avons installé, puis, calibré les instruments physiologiques. Plus
précisément, 1’oculomeétre a été calibré pour valider sa précision avant de débuter 1’expérience.
Puis, un questionnaire de pré-étude a été administré, a partir de la plateforme de questionnaire en

ligne Qualtrics (Qualtrics, Provo, UT, Etats-Unis).

Avant de débuter les tdches expérimentales, une tache bandits multi-bras a été réalisée pour
collecter les données concernant les construits cognitifs et comportementaux. Par la suite, un
scénario (voir annexe II) a été¢ fourni a chaque participant pour offrir une mise en contexte afin de

favoriser I’immersion et préparer la réalisation des taches.

Pour augmenter la validité externe, les taches ont été congues pour reproduire une situation vécue
par des étudiants de secondaire afin de maximiser la validité écologique. Ainsi, un devoir sur la
matiere de frangais, comportant trois questions, a été distribué a chaque participant (voir Annexe
IIT). Leur tache consistait a répondre a la question du devoir en supportant leur réflexion et la
complétion de celui-ci par I'utilisation d’un agent conversationnel d’intelligence artificielle

générative, dont 1’utilisation était obligatoire.

Les taches ont été randomisées pour réduire les biais de familiarité et d’apprentissage d’une tiche
a l'autre. Elles étaient précédées d’instructions et suivies d’un questionnaire post-tache. La question
A, soit la tache de définition, consistait a définir ce qu’est un pronom relatif dans un délai de cinq
minutes. Ensuite, la question B, soit la tiche d’identification, consistait a identifier les phrases a
construction particuliére parmi quatre différentes phrases dans un délai de sept minutes. Puis, la
question C, soit la tdche de rédaction, consistait a rédiger un paragraphe d’introduction d’un article
de vulgarisation scientifique sur les changements climatiques de 50 a 75 mots dans un délai de 15
minutes. Ces trois taches ont été développées dans le but d’observer les comportements et
perceptions de 1’apprenant face aux différents types de tdches qu’on peut leur demander en
troisieme année du secondaire. La question A a été congue pour évaluer I’utilisation axée sur une

question factuelle. Ensuite, la question B a ¢été créée pour évaluer 1’utilisation dans le contexte
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d’une tache procédurale. Finalement, la question C a été développée pour évaluer I'utilisation dans

le cadre de la complétion d’une tache de compétence.

Les délais impartis pour chaque tache ont été établis en fonction de 1’estimation de la charge de
travail, puis soumis a un groupe de test de 12 participants lors de séances de prétest. Cela a permis
d’assurer que le temps était convenable pour la réalisation des taches. Lorsqu’un participant
atteignait le temps limite, la tache était arrétée. Pour prévenir une surcharge de stress et pour assurer
des réactions naturelles, les participants n’ont pas été¢ informés qu’une limite de temps avait été
¢tablie. Cette démarche permettait de mesurer I’efficience et assurer la réalisation du test dans un

temps requis.

Finalement, le test utilisateur s’est conclu par un questionnaire post-étude pour compléter la
collecte de données. Avant de quitter, les participants et leur accompagnateur ont regu une

compensation pour leur temps passé en laboratoire.

ACCUEIL ET INSTALLATION (15 min.)

q . Formulaire de Formulaire de Calibration de Questionnaire
Accueil du participant — B s 2z
consentement parental consentement I'oculométre pré-étude

TEST UTILISATEUR (90 min.)
BLOC A (max 30 min)

Téche bandits multi-
bras

BLOC B (max 45 min)
. Ta &finitt Questionnaires post- T2 :Tache Questionnaires post- T3 :Tache de Questionnaires post- .
T1 : Tache définit
ACHE CEHHOR tache - d'identification - tache rédaction - tache (ordre aléatoire)

ENTREVUE ET CONCLUSION (15 min.)

Questionnaires post- Information Remerciement
étude compensation et départ

Figure 4. La procédure expérimentale
2.4.8 Les analyses statistiques

Avant d’entreprendre 1’analyse des données, un travail de synchronisation des données ainsi qu’un
nettoyage des données ont été effectués par un statisticien. Ce travail permettait d’obtenir un fichier

Excel contenant I’ensemble des données a analyser en vue de leur traitement par des analyses

34



statistiques ainsi que la création de tableaux et de graphiques dans PowerBI (Redmond,

Washington, Etats-Unis).

Afin d’évaluer et d’analyser les liens du modéele de recherche, 1’analyse statistique a été menée sur
la version en ligne du logiciel SAS (SAS Institute, Caroline du Nord, Etats-Unis). Tout d’abord,
des statistiques descriptives ont ¢té générées afin d’observer les variables et d’avoir des
informations concernant la moyenne des résultats. Grace a cela, nous avons pu évaluer la normalité
des résultats qui avaient parfois tendance a dévier, notamment au niveau de la charge cognitive
percue, mesurée sur 1’échelle de I’effort du consommateur, qui tendait vers un niveau faible. Nous
avons ensuite analysé les corrélations entre les variables pour nous assurer que chacune d’entre
elles mesurait des concepts distincts. Ensuite, des tests de régression linéaires et quadratiques ont

été effectués pour tester les hypotheses et les confirmer ou les infirmer.

Afin de tester les hypotheses H1, H2a et H2b, concernant la propension a exploiter et la charge
cognitive vécue et percue ainsi que ’attention visuelle, une régression linéaire a intercept aléatoire
a ¢t¢ utilisé. Pour H3a, une régression binominale négative a intercept aléatoire a permis
d’examiner I’effet de la charge cognitive vécue sur le nombre de requétes envoyées, suivies d’ une
régression logistique a intercept aléatoire pour la complétion a temps. La méme approche a été
appliquée a la charge cognitive percue pour H3b. Ensuite, pour tester 1’effet de ’attention visuelle
sur ’efficience, H4, une régression binominale négative a intercept aléatoire a été effectu¢ avec le
nombre de requétes envoyées et une régression logistique a intercept aléatoire avec la complétion
a temps. Enfin, pour H5, I’effet de I’efficience sur la performance académique, a été testé a 1’aide
de deux régressions logistiques cumulatives a intercept aléatoire pour examiner I’effet du nombre

de requétes envoyées et 1’effet de la complétion a temps sur le succes de la tache.

2.5 Reésultats

2.5.1 Statistiques descriptives de ’étude

Cette section présente les résultats issus des analyses statistiques réalisées sur les données
quantitatives. Avant de présenter ces résultats, voici un apergu des statistiques descriptives (voir
tableau 4). Globalement, les participants ont démontré une tendance plus élevée a 1’exploitation
(M=0.61, E.-+=0.21). La charge cognitive pergue, mesurée sur I’ensemble des tiches, présentait

une moyenne de 3.13 sur une échelle de sept points, suggérant une distribution légerement

35



asymétrique vers une faible charge cognitive pergue. La charge cognitive vécue, mesurée par la
dilatation de la pupille, a varié entre -0.39 a 0.35, avec une moyenne trés proche de zéro (A4=0.01),
ce qui suggere une charge cognitive globalement constante. En ce qui concerne 1’efficience, les
participants ont envoy¢ en moyenne trois requétes par tache, soit en moyenne 3.08 pour la tache 1,
3.10 pour la tache 2 et 3.11 pour la tache 3. Le taux de complétion dans les délais était modérément
élevé (M=0.60, E.-t =0.49), ce qui suggére que la plupart des taches ont été terminées a temps.
Enfin, la performance académique moyenne correspondait a un succes partiel sur I’échelle de

codage utilisée (M=1.03).

Tableau 4. Statistiques descriptives

Variables Moyenne Ecart-type Minimum Maximum
Propension a 0.61 0.21 0.18 1.00
exploiter
Coefficient K 0.12 0.21 -0.97 0.53
Nombres de requétes 3.08 2.61 1.00 14.00
envoyées
Complétion a temps 0.49 0.49 0.00 1.00
Dilatation de la 0.01 0.17 -0.39 0.36
pupille
Niveau d’effort percu 3.14 1.67 1.00 7.00
Succes de la tache 1.03 0.86 0.00 2.00

Afin de vérifier que les construits évalués mesurent des dimensions distinctes et ne représentent
pas le méme concept, une matrice de corrélation a ét¢ examinée (voir Tableau 5). Des corrélations
dépassant .85 laissent croire que deux variables mesurent essentiellement le méme phénomene, ce

qui compromet leur validité discriminante (Henseler et al., 2015). Dans notre ensemble de données,
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les coefficients observés se situaient entre .00 et .50 ce qui suggere que les construits sont

suffisamment distincts pour respecter le critére de validité discriminante.

Tableau 5. Corrélation des variables

Variables 1 2 3 4 5 6 7

1. Propension a 0.03 0.10 -0.19 0.01 0.13 0.04
exploiter

2. Attention 0.01 0.12 0.06 -0.27 -0.24
visuelle

3. Dilation de la 0.00 0.21 -0.06 -0.15
pupille

4. Niveau 0.39 -0.36 -0.26

d’effort percu

5. Nombre de -0.37 -0.21
requétes

envoyées

6. Complétion a 0.50
temps

7. Succes de la

tache

2.5.2 Les tests et la validation des hypothéses

H1 : L’effet de la propension a exploiter sur I’attention visuelle

L’analyse de régression linéaire a intercept aléatoire a révélé que la propension a exploiter, mesurée
par le score global de la tache bandit multi-bras, n’a eu aucun effet significatif sur 1’attention

visuelle, mesurée par le coefficient K (F(1,26.98)=0.06, 5=0.03, p=.41). Les résultats ne
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permettent donc pas de soutenir I’hypothése selon laquelle plus la propension a exploiter augmente,

plus I’attention visuelle se focalise.

H2 : L’effet de 1a propension a exploiter sur la charge cognitive vécue et percue

Les analyses de régressions linéaires a intercept aléatoire ont révélé un effet marginal de la
propension a exploiter, sur la charge cognitive percue évaluée sur I’échelle de I’effort du
consommateur (F(1,27)=2.49, b=-1.43, p=.06). Les résultats suggeérent qu’une propension a
exploiter plus élevée est associée a une charge cognitive percue plus faible (voir figure 5). Ces
résultats suggerent que 1’hypothése selon laquelle la propension a exploiter diminue la charge

cognitive pergue soit supportée par les données.

Moyenne du niveau d'effort pergu

)

02 04 06 08 10
Mesure de la propension a exploiter

Figure 5. Effet marginal de la propension a exploiter sur la charge cognitive per¢ue

Note. La mesure auto rapportée du niveau d’effort per¢u sur I’échelle d’effort du consommateur est mesurée entre 1=Faible effort,

7 = Fort effort. La mesure de la propension a explorer est mesurée entre 0=exploration et 1=exploitation.

En revanche, les analyses de régressions lin€aires a intercept aléatoire n’ont détecté aucun effet
significatif de la propension a exploiter, sur la charge cognitive vécue, mesurée par la dilatation de
la pupille (F(1,26.17)=0.34, 5=0.07, p=.72). Ces résultats ne permettent donc pas de soutenir

I’hypothese selon laquelle la propension a exploiter diminue la charge cognitive vécue.
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H3 : L’effet de la charge cognitive percue et vécue sur I’efficience

L’analyse de régression binominale négative a intercept aléatoire a révélé que la charge cognitive
percue, a un effet significatif sur I’efficience mesurée par le nombre de requétes envoyées
(F(1,80.82)=17.94, b=0.21, p=<.001). En effet, une charge cognitive plus ¢levée correspond a un
nombre de requéte plus important, ce qui suggere une baisse de ’efficience (voir figure 6). En
revanche, 1’analyse de régression logistique a intercept aléatoire n’a révélé aucun effet significatif
de la charge cognitive percue sur 1’efficience mesurée par la complétion a temps des taches
(F(1,60)=10.78, b=0.49, p=.99). Ces résultats suggeérent que I’hypothése selon laquelle la charge
cognitive percue diminue 1’efficience est supportée uniquement lorsqu’elle est mesurée par le

nombre de requétes envoyées.

Moyenne du nombre de requétes envoyées

1 2 3 4 5 6 7
Niveau d'effort percu

Figure 6. Effet significatif de la charge cognitive per¢ue sur [’efficience, mesurée par le nombre de requétes envoyées

Note. La mesure auto rapportée du niveau d’effort percu sur I’échelle d’effort du consommateur est mesurée entre 1=Faible effort,

7 = Fort effort

Parall¢lement, I’analyse de régression binominale négative a intercept aléatoire a révélé que la
charge cognitive vécue, a un effet significatif sur I’efficience mesurée par le nombre de requétes
envoyées (F(1,44.1)=4.37, b=1.16, p=.02), (voir figure 7). Un niveau de charge cognitive vécue
plus élevée est associé a une augmentation du nombre de requétes envoyées, ce qui suggere une

baisse de I’efficience. Toutefois, I’analyse de régression logistique a intercept aléatoire n’a révélé
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aucun effet significatif de la charge cognitive vécue sur la complétion a temps des taches
(F(1,55)=0.30, b=0.73, p=.71). En général, ces résultats suggerent une accumulation d’évidence
qui supporte 1I’hypothése selon laquelle la charge cognitive vécue et percu plus élevée réduit

’efficience lorsque I’efficience est mesurée par le nombre de requétes envoyées.

Moyenne du hombre de requétes envoyées
ES

04 0,3 0,2 0,1 0,0 01 02
Moyenne de la dilatation de la pupille

Figure 7. Effet significatif de la charge cognitive vécue sur [’efficience, mesurée par le nombre de requétes envoyées

Note. La dilatation de la pupille est mesurée entre -1 = faible charge cognitive, 1 = forte charge cognitive.

H4 : L’effet de ’attention visuelle sur ’efficience

L’analyse de régression binominale négative a intercept aléatoire a révélé qu’aucun effet
significatif n’a été détecté par I’attention visuelle sur I’efficience mesurée par le nombre de requétes
envoyées (F(1, 85.37)=0,24, b=0.22, p=.31). De plus, I’analyses de régression logistique a
intercept aléatoire a révélé qu’aucun effet significatif n’a été détecté par 1’attention visuelle sur
I’efficience, mesurée par la complétion a temps des taches (F(1,57)=6.33, b=-3.44, p=.93). Les
résultats ne permettent donc pas de soutenir I’hypothése selon laquelle une attention visuelle plus

focalisée augmenterait 1’efficience.
HS : L’effet de I’efficience sur la performance académique, controlé par les taches

Puisque I’efficience a €té mesuré avec deux variables pour augmenter la fiabilité du construit, une
série de test ont été effectué. Premiérement, I’effet quadratique du nombre de requétes envoyées

n’a révélé aucun effet significatif sur la performance académique, lorsque contrdlé par les taches
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(F(1,86)=0.21, b=0.47, p=.94). Ces résultats suggerent que lorsque 1’efficience est mesurée par le
nombre de requétes envoyées, I’hypotheése selon laquelle I’efficience augmente la performance

académique, lorsque contrdlé par les taches, n’est donc pas supportée par les données.

Toutefois, 1’analyse de régression logistique cumulative a intercept aléatoire a révélé un effet
significatif de 1’efficience, mesurée par la complétion a temps des taches, controlée par les taches
sur la performance académique (£(2,87)=8.83, b=-1.37, p=.004), (voir figure 8). Les résultats
suggerent que les participants qui parviennent a compléter les taches dans le temps alloué
obtiennent des niveaux de succes plus €levés. Ainsi, I’hypothése selon laquelle plus I’efficience
augmente, plus la performance académique augmente, lorsque contrdlée par les taches, est alors

partiellement supportée par les données.

Succés 90 @1 92

40

Nombre de succes

0 1
Complétion a temps

Figure 8. Effet significatif de [’efficience, mesurée par la complétion de la tache dans les temps sur la performance académique,
lorsque controlé par les taches.

Note. La complétion a temps est mesurée de 0 = le participant ne parvient pas & compléter la tiche dans les temps alloués, 1= le
participant réussi a compléter les taches dans les temps alloués. Le niveau de succes de la tache est mesuré de O=échec, 1 = succes

partiel, 2= succes complet.

Synthése des résultats

Suite a I’analyse statistique, certaines hypothéses suggerent des différences significatives, tandis
que d’autres non. Pour avoir une vue d’ensemble des résultats, veuillez-vous référer au tableau 6

pour le sommaire du statut des hypothéses et la figure 9 pour le modéle de recherche simplifiée.
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Tableau 6. Le statut des hypotheses de l'étude

Hypothése  Variable Variable Coeff Valeur Valeur  Statut
dépendante indépendante t p

1 Propension a Attention 0.03 0.24 41 Non
exploiter visuelle supportée

2a Propension a Charge 0.07 0.58 72 Non
exploiter cognitive vécue supportée

2b Propension a Charge -1.43  -1.58 .06 Marginale
exploiter cognitive
percue

3a Charge Efficience 0.21 4.24 <.001 Supportée
cognitive (nombre de
percue requétes)

3a Charge Efficience 0.49 3.28 .99 Non
cognitive (complétion a supportée
percue temps)

3b Charge Efficience 1.16 2.09 .02 Supportée
cognitive (nombre de
vécue requétes)

3b Charge Efficience 0.73 0.55 1 Non
cognitive (complétion a supportée
vécue temps)

4 Attention Efficience 0.22 0.49 31 Non
visuelle (nombre de supportée

requétes)

4 Attention Efficience 344 252 93 Non
visuelle (complétion a supportée

temps)

5 Efficience Performance 0.47 1.51 .94 Non
(nombre de académique supportée
requétes)

5 Efficience Performance -1.37 272 .004 Supportée
(complétion  académique
a temps)
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Figure 9. Modele de recherche simplifié

Note. 1 étoile (*) signifie que la relation est significative a un niveau p de 0,05 ; 2 étoiles (**) signifient que la relation est
significative a un niveau p de 0,01 ; 3 étoiles (***) signifient que la relation est significative a un niveau p de 0,001. Le symbole +

signifie qu’il y a un effet marginalement significatif (p entre 0,05 et 0,10).
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2.6 Discussion

La présente étude visait a explorer I’expérience de I’apprenant et les processus cognitifs
et visuels associés a la propension a exploiter 1’agent conversationnel éducatif, dans un
contexte d’aide aux devoirs. Plus précisément, elle s’est intéressée a la manicre dont ces
processus se manifestent chez les étudiants de troisiéme année du secondaire lors de
I’utilisation d’un agent conversationnel congu pour agir a titre de tuteur intelligent.
L’objectif principal était de déterminer si certaines tendances cognitives et attentionnelles
pouvaient influencer non seulement I’efficience de la recherche d’information et la
performance dans les devoirs pour ainsi évaluer le potentiel de ces outils a agir comme

tuteur intelligent pour favoriser la réussite scolaire.

Sur le plan théorique, cette étude s’appuie d’abord sur la théorie de la recherche
d’information, qui éclaire les mécanismes décisionnels sous-jacents au dilemme
d’exploration-exploitation dans les environnements numériques. En complément, la
théorie de la charge cognitive a servi de cadre conceptuel pour examiner la manicre dont
les exigences cognitives imposées par I’interface numérique et les devoirs influencent la

complétion du devoir.

2.6.1 Résumeé des résultats

Les résultats de cette étude suggerent que les éleves présentant une plus grande propension
a P’exploitation tendent a éprouver une charge cognitive pergue plus faible lors de la
réalisation des taches avec 1’agent conversationnel. Cette diminution de la charge
cognitive semble favoriser des comportements d’interaction plus efficients caractérisés
par un nombre optimal de requétes envoyées et la complétion a temps des taches. En outre,
une efficience plus élevée, mesurée par la complétion a temps s’est avérée associée a une
meilleure performance dans le devoir, mesurée par un niveau de succes des taches plus
¢levé, lorsque controlée par les taches. Ces résultats soutiennent donc 1’existence d’une
relation indirecte entre la propension a exploiter, la charge cognitive, I’efficience et la
performance, suggérant que la charge cognitive et I’efficience agissent a titre de médiateur

entre les caractéristiques individuelles et la performance dans le devoir.



Par ailleurs, I’examen de I’attention visuelle n’a pas révélé d’effet significatif en relation
avec la propension a exploiter et I’efficience. Contrairement aux attentes, 1’attention
visuelle, qu’elle soit focale ou ambiante, ne semble pas étre influencée par la propension
a exploiter et ne semble pas influencer les comportements de 1’interaction. Ce phénomene
peut étre expliqué par quelques raisons. Premiérement, dans 1’étude de Krejtz et al. (2016),
la validation du score de coefficient K a été testée en utilisant la présence d’une cible pour
mesurer I’attention visuelle et pour mesurer les schémas possibles entre une attention
visuelle ambiante ou focale. La cible offrait un contexte de recherche visuelle pour évaluer
I’attention. Cependant, dans le cadre de cette recherche, aucune cible spécifique n’a été
déterminée pour attirer I’attention de 1’utilisateur. Le participant complétait la tache en
discutant avec 1’agent conversationnel présent sur 1’écran et la discussion se déroulait de
bas en haut de I’écran. Deuxiémement, pendant la discussion, aucun changement majeur
n’apparaissait a I’écran. Par conséquent, il n’était pas possible d’attirer I’attention visuelle
par des ¢éléments dynamiques, ce qui a résulté avec une moyenne du score de Coefficient
K de 0.12, ce qui est assez faible. Selon I’é¢tude de Fornalczyk et al., (2021), les
changements et I’intensité de ceux-ci peuvent influencer I’attention visuelle. Ainsi, avec
une interface plutot neutre et sans changements intenses, ceci pourrait expliquer la raison
pour laquelle I’attention visuelle ne semble pas avoir d’influence significative sur

I’interaction avec 1’agent conversationnel.

De plus, il est important de constater que la propension a exploiter présente une relation
significative avec la charge cognitive percue, mais non avec la charge cognitive vécue ni
avec I’attention visuelle. Cette dissociation pourrait suggérer que la propension a exploiter
pourrait agir principalement au niveau métacognitif, en influencant la maniére dont les
apprenants évaluent subjectivement leur effort et leur expérience cognitive, plutt que les
mécanismes cognitifs mobilisés en réalité¢ (Kim et al., 2025). En d’autres termes, cette
distinction entre la perception et le fonctionnement cognitif observable pourrait expliquer

I’absence de relations significatives avec les mesures comportementales.

Ensuite, I’absence de relation significative entre les indicateurs d’attentions visuelles et
I’efficience pourrait s’expliquer par la nature de la dynamique de ’attention visuelle. Les

mesures utilisées pour caractériser I’attention visuelle reposent sur le score moyen du
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Coefficient K. Cependant, 1’efficience étant par définition, 1’utilisation optimale des
ressources au cours du temps, se traduisant par I’exécution efficace d’une séquence
d’actions menant au résultat souhaité (Frekjer et al., 2000). Dans cette perspective, il est
possible que I’efficience ne repose pas sur un niveau moyen d’attention visuelle, mais
plutot de la capacité a ajuster rapidement et adéquatement son attention au fil de la tache.
Ainsi, une analyse tenant compte de la dynamique temporelle de I’attention aurait

potentiellement permis de mettre en évidence des relations significatives.

En somme, ces résultats suggerent que certaines caractéristiques cognitives individuelles
sont en effet des mécanismes qui impactent I’efficacit¢é de 1’outil. Certaines
caractéristiques, comme la propension a exploiter, aurait une influence sur I’expérience
utilisateur, plus particuliérement au niveau de la charge cognitive. Cela ferait en sorte que
les comportements d’interaction soient plus ou moins efficients, ce qui aurait un impact
sur la performance dans les devoirs. Les résultats suggerent qu’une propension a exploiter

plus €levée entrainerait 1’efficacité de I’outil a compléter un devoir avec réussite.

2.6.2 Contribution théoriques

Ces résultats contribuent au développement du phénomene du champ de 1’apprentissage
adaptatif dans les environnements de tutorat en ligne. Ces résultats appuient I’idée selon
laquelle chaque apprenant possede un profil cognitif et expérientiel unique, caractérisé
par des compétences cognitives différentes, des préférences d’apprentissage et des
stratégies décisionnelles nécessitant une expérience d’apprentissage personnalisée
(Gligorea et al., 2023). En approfondissant nos connaissances sur les facteurs qui
favorisent une interaction efficiente avec un agent conversationnel éducatif, cette étude
met en lumicre le réle clé des comportements cognitifs dans la détermination de la
performance aux devoirs. Ainsi, pour optimiser I’efficacité des agents conversationnels
éducatifs, ils devraient viser a adapter la dynamique de l’interaction vers un style

communicationnel favorisant une interaction d’exploitation des connaissances.

Les résultats confirment également 1’importance de comprendre les mécanismes
individuels sous-jacents a ’utilisation des technologies personnalisables éducatives. La

propension a exploiter apparait comme un facteur clé influengant la facon dont les
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apprenants interagissent avec un agent conversationnel et mobilisent leurs ressources
cognitives. Cette perspective permet de mieux comprendre les effets des différences
individuelles sur I'usage et I’efficacité de ces outils. En d’autres termes, les résultats
suggerent que, pour optimiser la performance et assurer une interaction efficiente, une
approche d’exploitation des connaissances disponibles semble plus avantageuse que des
comportements d’exploration en ce qui a trait aux devoirs de la matiére du francais. Ces
résultats contribuent a enrichir la compréhension du dilemme d’exploration et
d’exploitation chez les jeunes apprenants et son influence dans un contexte pratique

d’utilisation d’agent conversationnel comme tuteur intelligent.

Enfin, les résultats soutiennent les principes de la théorie de la charge cognitive.
Conformément a cette théorie, un apprentissage efficient repose sur la réduction de la
charge cognitive inutile afin de préserver les ressources mentales pour le traitement de
I’information pertinente (van Merriénboer & Ayres, 2005). Les résultats de cette étude
montrent que plus la charge cognitive est élevée, moins I’interaction est efficiente, ce qui
conduit a une diminution de la performance académique. Par conséquent, la conception
d’agent conversationnel éducatif doit intégrer des stratégies minimisant la charge
cognitive, par exemple en optimisant la clarté des requétes, limitant la complexité des
¢changes et en adaptant le rythme de la conversation au niveau de I’utilisateur
(van Merri€énboer & Ayres, 2005). Les résultats appuient également la théorie de la
recherche d’information appliquée aux contextes de tutorat virtuel. L’intégration de cette
théorie aux caractéristiques individuelles qui définissent les apprenants permet d’offrir un
cadre conceptuel plus structuré pour adapter les stratégies de recherche d’information lors
de I'utilisation d’un agent conversationnel. Ainsi, cette étude contribue a enrichir le
corpus de connaissances en suggérant qu’une interaction adaptée aux besoins et aux
caractéristiques propres a I’apprenant favorise une plus grande efficience dans les activités
de recherche d’information (Flores et al., 2024). Il est donc maintenant possible de
suggérer que les principes de ces théories sont applicables aux systemes de tutorat

intelligent, en matiére d’apprentissage du francais.
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2.6.3 Contribution managériales

Du point de vue managérial, cette étude présente la maniere dont les caractéristiques
personnelles influencent l’interaction avec un agent conversationnel éducatif. Ceci
suggere donc que certaines prédispositions cognitives favorisent une utilisation plus
efficiente que d’autres, ce qui contribue a I’efficacité de 1’outil. Ces constats offrent donc
un nouvel angle de réflexion aux concepteurs d’agent conversationnel éducatif, en leur
permettant d’identifier les leviers d’amélioration de la conception conversationnelle afin
de mieux soutenir les utilisateurs dont les comportements d’interaction sont naturellement
moins efficients. Cette étude et les résultats mettent en évidence I’importance de prendre
en compte les différences individuelles liées a la propension a exploiter ou a explorer lors

du développement d’un systéme de tutorat intelligent comme 1’agent conversationnel.

En ce sens, concevoir des fonctionnalités adaptatives qui orientent les apprenants
prédisposés a 1’exploration vers une utilisation axée sur 1’exploitation pourrait contribuer
a optimiser leur expérience, ce qui se traduirait par une augmentation de 1’efficience et,
par conséquent de leurs performances. Une méthode pour optimiser le processus
décisionnel peut étre par 1’algorithme a bandits (Bouneffouf et al., 2020). Celui-ci balance
les compromis du dilemme de I’exploration et de I’exploitation en optimisant les requétes
et ’adaptation des messages de réponse, ce qui permet de réduire les défis liés a la prise
de décision (Bouneffouf & Feraud, 2025). Les concepteurs d’agents conversationnels
peuvent améliorer les capacités de leur outil grace a cet algorithme favorisant un
apprentissage adaptatif et personnalis¢é en réponse aux exigences des apprenants
(Bouneffouf & Feraud, 2025). 1l débute par 1’analyse des requétes envoyées par
I’utilisateur pour ensuite se concentrer sur I’exploitation des requétes les plus réussies.
Cette approche adaptative garantit une meilleure exactitude, une cohérence accrue et un
niveau d’information plus précis (Shi et al., 2024). De plus, la rédactique une activité
centrale lors de 'utilisation d’un agent conversationnel, elle est une activité complexe a
la recherche d’information via un agent conversationnel (Flores et al., 2024). Les étudiants
peuvent nécessiter de 1’aide ou du soutien pour rédiger des requétes qui meneront a leur
permettront d’accéder aux informations désirées (Leheta, 2024). Par conséquent, I’ajout

de messages d’encouragements ou de suggestions d’idées de requétes axées sur
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I’exploitation pourrait favoriser les échanges dans un contexte de recherche
d’informations. Ainsi, pour assurer une interaction efficiente, les concepteurs d’agents
conversationnels devraient intégrer au flux de conversation des instructions claires sur la
structure d’une bonne requéte, des exemples de requétes pertinentes, ou encore inciter les
utilisateurs a affiner et a clarifier leurs requétes tout au long de la conversation. En somme,
I’ensemble de ces contributions ont pour but d’améliorer les systémes de tutorat intelligent
présents sur le marché et ceux en développement pour favoriser une éducation

personnalisée centré sur les besoins des apprenants.

2.6.4 Limitations et recherches futures

Cette 1’étude comporte certaines limites méthodologiques qu’il convient de souligner.
Tout d’abord, les taches réalisées par les apprenants visaient a couvrir diverses dimensions
de la matiere du frangais, ce qui a permis d’explorer plusieurs facettes de 1’utilisation de
I’agent conversationnel. Toutefois, ces taches n’avaient pas été congues selon des niveaux
de difficulté clairement définis ni structurées autour d’une progression de complexité, ce
qui a pu biaiser la charge cognitive. Globalement, les tiches ont été pergues comme peu
exigeantes sur I’échelle de I’effort du consommateur (M=3.14, E.-=1.67), entrainant une
distribution anormale des scores du niveau d’effort percu. Sur la base de la théorie de la
charge cognitive, les futures études devraient concevoir des taches présentant des paliers
de complexité clairement définis et évalués a I’aide de mesures objectives la complexité
des taches peut étre définie telle que le présente 1’é¢tude de Chen et al., (2023) afin

d’obtenir une mesure plus représentative de la charge cognitive.

Ensuite, les taches proposées aux participants étaient contraintes par une limite de temps,
ce qui ne refleéte pas fidelement les conditions d’un environnement d’apprentissage. Ce
cadre temporel avait pour objectif de mesurer 1’efficience de I’apprenant dans la recherche
d’information. Toutefois, dans un contexte réel de devoirs scolaires, les apprenants
disposent généralement de davantage de temps pour compléter un devoir. Accorder une
période plus longue permettrait non seulement aux apprenants de réaliser la tache de
manicre plus naturelle, mais aussi d’exploiter pleinement le potentiel de 1’agent
conversationnel éducatif. Ainsi, une étude menée en contexte écologique, que ce soit en

classe ou a domicile, pourrait offrir une compréhension plus représentative de
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I’expérience de I’apprenant et des comportements associés a 1’utilisation d’un agent

conversationnel éducatif.

Par ailleurs, cette étude ne permet pas d’examiner les effets a long terme de 1’utilisation
de I’agent conversationnel éducatif. La propension a exploiter étant un phénomeéne
dynamique (Gopnik, 2020), des études longitudinales permettrait d’analyser plus
finement comment les comportements et 1’interaction se transforment avec I’expérience
et la familiarit¢ avec 1’agent conversationnel. De plus, ce type d’étude permettrait

¢galement d’examiner si l’intégration de 1’agent conversationnel éducatif favorise

durablement 1’aide aux devoirs et une amélioration stable des performances académiques.

Finalement, la taille restreinte de 1’échantillon limite la puissance statistique des analyses
et la généralisation des résultats. Les recherches futures gagneraient donc a recruter un
échantillon plus large afin de renforcer les analyses, la stabilité des effets observés et de

permettre I’examen de modeles plus nuancés (Szucs & loannidis, 2017).

2.7 Conclusion

La présente €tude visait a examiner 1’efficacité de 1’agent conversationnel en fonction des
comportements d’interaction des apprenants de troisieme année du secondaire dans un
environnement de tutorat intelligent. Plus précisément, I’étude visait a établir dans quelle
mesure la propension des apprenants a exploiter la plateforme influence leur expérience
utilisateur, caractérisée par des processus cognitifs et attentionnels susceptibles de
moduler leur interaction avec I’agent, et, ultimement, leur performance académique. Les
résultats suggerent des différences dans la maniére dont les apprenants interagissent avec
I’agent conversationnel pour réaliser un devoir. Ces disparités semblent non seulement
influencer I’expérience vécue par I’apprenant, mais également influencer sa performance

aux devoirs.

Alors que D’intégration des outils d’intelligence artificielle devient de plus en plus
courante chez les éleves du secondaire, il apparait essentiel d’envisager leur
développement dans une approche collaborative associant chercheurs, enseignants et

concepteurs de technologies éducatives. Un tel travail collaboratif permettra de
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développer des systemes de tutorat intelligent réellement en mesure de supporter les
processus d’apprentissage, notamment dans I’accompagnement aux devoirs, a adapter le
dialogue aux caractéristiques des utilisateurs et, ultimement, a contribuer a la
transformation des pratiques éducatives vers des approches plus personnalisées,

adaptatives et interactives.
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Chapitre 3 : Conclusion

Cette ¢tude visait a enrichir les connaissances sur les facteurs influengant la
personnalisation de 1’éducation grace aux systémes de tutorat intelligent. Nous cherchions
a comprendre le mécanisme de la propension a exploiter comme caractéristique
individuelle pouvant influencer 1’efficacité de I’utilisation d’un agent conversationnel
éducatif. Pour évaluer I’efficacité d’un agent conversationnel en tant que tuteur intelligent,
il est essentiel de prendre en compte les caractéristiques individuelles de 1’apprenant. En
effet, ces caractéristiques sont ce qui distingue les besoins en maticre de tutorat intelligent
d’un apprenant a 1’autre (Gligorea et al., 2023). Cette étude visait a combler les lacunes
dans la littérature en ce qui concerne I’efficacité de cet outil, en clarifiant les résultats
contradictoires de son influence. Nous cherchions a évaluer I’impact de la propension a
exploiter sur I’expérience de 1’apprenant, en mettant I’accent sur 1I’expérience cognitive
et attentionnelle de I’apprenant. Nous souhaitions également comprendre comment
I’expérience de I’apprenant influencait I’efficience de la recherche d’information dans le
but de réaliser un devoir, puis comprendre le lien entre I’efficience de I’apprenant et la

performance académique.

Les résultats obtenus permettent d’apporter des réponses claires aux questions de
recherche formulées. Tout d’abord, les résultats suggerent que la propension a exploiter
influence 1’expérience de I’apprenant, principalement en ce qui a trait a la charge
cognitive percue. Plus ’apprenant a une propension ¢levée a exploiter, plus la charge
cognitive est faible. En revanche, contrairement aux études mobilisant des mesures
oculométriques (Hayes & Petrov, 2015; Krejtz et al., 2016) et rapportant des indicateurs
physiologiques tels que la dilatation de la pupille, notre étude n’a révélé aucun effet
significatif de la propension a exploiter sur la charge cognitive vécue. De méme, aucune
relation significative n’a été observée entre la propension a exploiter et I’attention
visuelle, un résultat cohérent avec la littérature (Hogeboom & van Leeuwen, 1997; Wolfe,

2001), qui souligne la variabilité des résultats selon le nombre d’éléments présents pour

réaliser la tache ou la complexité du stimulus.



Par ailleurs, les résultats suggerent que 1’expérience de ’apprenant, en particulier la
charge cognitive percue et vécue, entretient une relation linéaire avec I’efficience de
I’apprenant, lorsque mesurée par le nombre de requétes envoyées. Bien que la littérature
(Schmidhuber et al., 2021) associe généralement une faible charge cognitive a une
réduction du temps consacré a la tache, nos résultats suggerent un phénomene similaire a
travers le nombre de requétes envoyées. Toutefois, la dimension visuelle de 1’expérience

de I’apprenant n’a révélé aucun effet significatif sur ’efficience.

Enfin, I’efficience apparait comme un déterminant direct de la performance académique.
Les résultats suggerent que les apprenants qui interagissent de maniere plus efficiente
avec I’agent conversationnel obtiennent un succes plus élevé dans leurs devoirs. Cela
appuie 1’idée que D’efficacité de l’agent dépend en partie de la mani¢re dont les
mécanismes individuels de 1’apprenant se manifestent dans le processus d’aide au devoir
en ligne (Létourneau et al., 2025). Ainsi, I’efficience constitue un mécanisme central par

lequel I’expérience de 1’apprenant se traduit en performance académique.
Implications pratiques

Les résultats de cette étude offrent plusieurs pistes pour améliorer la conception des agents
conversationnels éducatifs. D’abord, la propension a exploiter apparait comme un
mécanisme déterminant de ’expérience de 1’apprenant : Plus elle est élevée, plus la
charge cognitive per¢ue diminue, ce qui favorise I’efficience de ’apprenant et ainsi une
meilleure performance académique. La conception des futurs outils devra donc tenir
compte du fait que chaque apprenant, selon son contexte, possede des mécanismes

différents pour personnaliser son expérience (Gligorea et al., 2023).

Sur le plan technique, I’intégration d’algorithmes conversationnels capables d’équilibrer
I’exploration et 1’exploitation pourrait soutenir cette personnalisation (Cai et al., 2021).
Les concepteurs d’agents conversationnels peuvent avoir recours a des algorithmes de
« bandits multiples » pour optimiser la prise de décisions, en équilibrant I’exploration et
I’exploitation (Bouneffouf et al., 2020). Cette méthode s’avere particulierement
avantageuse pour les apprenants ayant une prédisposition a 1’exploration, car elle permet

d’obtenir un haut niveau de personnalisation, tout en résolvant le dilemme (Bouneffouf &
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Feraud, 2025). Cela pourrait donc entrainer une amélioration des performances chez les
explorateurs, puisque ces algorithme guide vers des schémas plus efficient de rédactique
(Shi et al., 2024). D’un point de vue design, il serait également intéressant de favoriser un
dialogue qui encourage les apprenant a exploiter davantage leurs connaissances. Par
exemple, concevoir un style de communication visant a exploiter les connaissances de
I’apprenant en lui posant des questions sur ses connaissances permet d’approfondir ses
connaissances (Salminen et al., 2024). Une telle approche pourrait contribuer a réduire les
inégalités académiques entre les apprenants qui tirent profit de I’efficacité des agents

conversationnels et ceux pour qui ils le sont moins.

Finalement, pour promouvoir de bonnes requétes optimales favorisant un échange de
conversation adapté a la recherche d’informations, les concepteurs d’agents
conversationnels sont incités a inclure des instructions facilitantes ou guidant la rédaction
de requétes axées sur I’exploitation de 1’outil. En effet, I’é¢tude de Zamfirescu-Pereira et
al., (2023), révele que des utilisateurs novices peuvent éprouver des difficultés a formuler
leurs requétes, celles-ci restant généralement exploratoires. Par conséquent, pour favoriser
une interaction efficiente, il est essentiel d’accroitre la littéracie en IA et les compétences
en maticre de rédactique (Knoth et al., 2024). Pour y parvenir, les agents conversationnels
devraient fournir des directives claires sur la structure d’une requéte optimale, fournir des
exemples de requétes adéquates ou encore inciter les utilisateurs a rédiger des requétes

tout au long de la conversation.

Ces avancées entraineront des répercussions significatives autant pour les apprenants que
pour les enseignants. En améliorant la compréhension des différentes caractéristiques de
I’apprenant et de 1’influence de celles-ci sur ’utilisation efficiente d’un outil pour
maximiser son efficacité, ce qui permet d’améliorer la performance académique. Elles
pourraient également conduire a un encadrement plus structuré¢ de ces outils en milieu
scolaire et a une utilisation plus collaborative en classe, ce qui renforcerait
I’accompagnement des apprenants et soutiendrait 1’enseignement (Gligorea et al., 2023;
Pergantis et al., 2025). Ainsi, les bénéfices associés a I’éducation personnalisée pourraient

s’étendre directement aux pratiques pédagogiques en salle de classe.
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Lecons apprises

Bien que cette étude ait abouti a des conclusions prometteuses et a des pistes pour
améliorer le développement de systeémes de tutorat intelligent, elle présente également des
limites. En effet, la conception des taches et la gestion du temps ont permis de mesurer
I’efficience de I’apprenant, mais le délai fixe du temps imposé pour terminer la tache peut
avoir influencé la mesure de réussite. Arrétez les participants en pleine tache parce qu’ils
ont atteint la limite établie, limite les observations que 1’on peut tirer sur leurs
comportements, car on ignore comment la tache aurait réellement pu se terminer si on leur
avait laissé plus de temps. Ce que nous aurions pu faire différemment pour mesurer
I’efficience est d’éviter d’imposer un temps limite. Nous aurions également pu mesurer
I’efficience en utilisant d’autres méthodes, comme 1’analyse des requétes. En effet, la
rédactique est un concept clé dans I’efficience de I’apprenant, puisqu’elle permet non
seulement d’améliorer la performance des agents, mais aussi de gagner du temps, une
ressource centrale dans la mesure de 1’efficience. (Marvin et al., 2024). Marvin et al.
(2024) ont établi plusieurs critéres pour définir une bonne requéte : une définition claire
I’objectif, un format précis, concis et sans ambiguité, ainsi que 1’ajout du contexte. De
plus, il existe plusieurs techniques pour optimiser les résultats des requétes. Marvin et al.
(2024) en ont identifié 15. Analyser ces techniques aurait pu étre une bonne facon de

mesurer |’efficience.

De plus, des taches mieux adaptées a I’utilisation de systemes de tutorat intelligent
auraient permis d’étudier le processus de I’utilisation avec de meilleures bases pour guider
notre évaluation. Par exemple, une structure de complexité plus réaliste et des niveaux de
complexité bien définis auraient permis d’établir une norme en termes d’efforts et de
ressources requises pour compléter la tache. En effet, les tiches ayant été congues pour
¢valuer différentes facettes de la matiére du francais n’ont toutefois pas été congues selon
des niveaux de complexité différente, encrés dans la théorie de la charge cognitive (Chen
et al., 2023). Etablir des niveaux précis de complexité des taches aurait permis d’évaluer
la charge cognitive intrinseque et extrinseque de maniere plus précise (Sweller, 2010). De
plus, cela aurait permis une évaluation plus objective qui viendrait compléter 1I’évaluation

subjective faite par les apprenants, en prenant en compte non seulement leurs
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caractéristiques, mais également les caractéristiques des informations a rechercher pour

compléter le devoir (Chen et al., 2023).
Futures études

Ainsi, pour comprendre davantage les effets des caractéristiques personnelles sur
I’utilisation d’agent conversationnel éducatif, les études futures pourraient se pencher sur
un design différent. Un design interparticipant offrirait la chance d’examiner le réel effet
des caractéristiques personnelles sur 1’utilisation de systeme de tutorat intelligent. Par
exemple, créer des groupes expérimentaux un groupe est composé de participants ayant
acces a I’agent conversationnel, une personne a un site web éducatif, une personne a un
jeu. La majorité des études expérimentales menées au paravent se concentrent uniquement
sur D’interaction entre 1’apprenant et 1’agent conversationnel, cependant, peu d’étude
compare la puissance de différents outils (Huang et al., 2022). Ceci permettrait d’explorer
si ’agent conversationnel est réellement la technologie la plus personnalisable et si elle
permet une réelle optimisation du tutorat intelligent. Enfin, pour comprendre si 1’outil
technologique est efficace, il pourrait étre intéressant de compléter un devoir sans 1’aide
de I’agent conversationnel en prétest, puis un second devoir avec I’aide de 1’agent
conversationnel pour mesurer si le support apporté par 1’outil est réellement efficace (Ait

Baha et al., 2024).

De plus, il serait judicieux d’étudier la variabilité de 1’efficacité de 1’agent conversationnel
en examinant la diversité de 1’assistance qu’il peut fournir. Huang et al., (2022) ont
identifié cinq applications éducatives de 1’utilisation d’un agent conversationnel, chacune
associée a des objectifs distincts. Dans cette étude, nous avons abordé différentes taches,
principalement associées a I’application de I’agent, comme interlocuteur, ¢’est-a-dire que
I’apprenant conversait avec I’agent pour améliorer ses compétences en francais. Par
conséquent, les études futures pourraient étudier les autres applications de 1’agent,
comme le simulateur au travers d’un scénario, le transmetteur de matériel instructif,
I’assistant en cas de problémes ou encore un fournisseur de recommandations (Huang et
al., 2022). Une ¢tude comportant cinq différentes tdches qui couvrent ces applications

pourrait mesurer I’impact de la personnalisation de celles-ci.
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Conclusion

Finalement, cette étude propose une analyse pratique de I’effet de la propension a
exploiter sur I’efficacité de I’agent conversationnel éducatif en tant que tuteur intelligent,
dans la personnalisation de 1’aide aux devoirs en ligne. Grace a ces résultats, il sera
possible de fournir des recommandations en matiere de tutorat intelligent et a propos de
la conception de ces outils. Ces conseils viseront a privilégier la conception de dialogues
qui permettront un accompagnement plus étroit des apprenants éprouvant des difficultés
a tirer le meilleur parti de ces outils. Puis, sur le plan sociétal, cela permettra aux outils
éducatifs de se démarquer des outils commerciaux, en encourageant les méthodes

appropriées pour 1’éducation des générations futures.
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Annexes

Annexe I. Criteres de succes
Question A : Qu’est-ce qu’un pronom relatif?

Réponse A : Un pronom de reprise qui a la particularité d’introduire une subordonnée

relative dans la phrase. Son antécédent est toujours un nom ou un pronom.

Tableau Al. Criteres de succes de la question A

Echec Succés partiel Succés complet
Le participant laisse la Il manque une partie de Le participant
feuille vierge ou sa la bonne réponse mentionne tous les
réponse ne contient attendue dans la ¢léments de la bonne

aucun ¢élément de la réponse du participant  réponse attendue dans sa
bonne réponse réponse

attendue

Question B : Identifie les phrases a construction particuliere suivantes. Explique ta

réponse.

—

I1'y a cinq personnes qui attendent en file.

2. Regarder des deux c6tés de la rue avant de traverser
3. Hors de question.
4

Les voici enfin
Réponse B :

1. Phrase a présentatif (formée a partir du présentatif i/ y a)
2. Phrase infinitive (formée a partir d’un verbe a I’infinitif, ne contient pas de sujet

ni de prédicat)



3. Phrase non verbale (un groupe de mots dont le noyau n’est pas un verbe)

4. Phrase a présentatif (formée a partir du présentatif voici).

Tableau A2. Criteres de succes de la question B

Echec

Succés partiel

Succés complet

Le participant laisse la
feuille vierge ou sa
réponse ne contient
aucun ¢lément de la

bonne réponse

attendue

Il manque certains
¢léments de la bonne
réponse attendue soit
I’identification ou les
explications ou il y a

des erreurs dans la

réponse du participant

Chaque phrase a été
identifiée et contient une

explication

Note : Les réponses a la question A et B ont été fournis par le partenaire industriel

Question C : Rédige le paragraphe d’introduction d’un article de vulgarisation

scientifique sur le sujet des changements climatiques de 50 a 75 mots environ. De

plus, ton introduction devra contenir une phrase subordonnée relative.

Tableau A3. Criteres de succes de la question C

Echec

Succés partiel

Succés complet

Le participant laisse la
feuille vierge ou sa
réponse ne contient
aucun ¢lément de la

bonne réponse
attendue ou le texte
rédigé ne correspond

pas a une introduction

Il manque certains
demandés dans

I’énoncé

Tous les éléments
demandés dans 1’énoncé
se trouvent dans la
réponse du participant
(Sujet amené, sujet
posé, sujet divisé,
subordonnée relative,

50-75 mots)

i



Annexe II. Scénario

« Tu t’apprétes a débuter un devoir de frangais et tu souhaites utiliser la plateforme
Alloprof, une ressource numérique de soutien scolaire, pour t’aider a maitriser les
concepts appris en classe. On te demande d’utiliser un nouvel outil qui s'appelle Alloflo,

un tuteur virtuel pour t’aider a réaliser ton devoir. C’est un outil similaire a ChatGPT».






Annexe III. Le devoir de frangais

Tache A: Tache de définition

Qu’est-ce qu’un pronom relatif ?

Tache B: Tache d’identification

Identifie les phrases a construction particuliére suivantes. Explique ta réponse.
Tache C: Tache de rédaction

Rédige le paragraphe d’introduction d’un article de vulgarisation scientifique sur les
changements climatiques de 50 a 75 mots environ. De plus, ton introduction devra

contenir une phrase subordonnée relative.

Quastion Définition (A): Question Identification (B):

Quastion Rédaction (C)

Quiest-ce qu'un pronom relatif ?

avant de traverser. des des0a
contenir une phrase subordonnée relative.




Annexe IV. Déclaration d’utilisation de I’intelligence artificielle

Je déclare avoir utilis¢ ChatGPT (https://chat.openai.com) au travers de mes sessions de
rédaction pour obtenir un appui a I’écriture. J’ai utilis¢ ChatGPT pour m’aider a
reformuler des phrases avec un vocabulaire académique et qui correspond au journal en
vue de soumission. Voici un exemple de requéte utilisée : « Reformule ce paragraphe avec
un vocabulaire académique et qui respecte les normes du Journal of Educational

Computing Research ».

J’ai également utilisé¢ ChatGPT (https://chat.openai.com) comme un évaluateur pour qu’il
analyse mon mémoire et me fournisse des commentaires en vue d’améliorer mes sections
ou d’ajouter des informations manquantes. J’ai utilisé les requétes suivantes : « Je te
demanderais que tu te mettes dans la peau d’un évaluateur qui évaluera mon mémoire.
Peux-tu analyser ce paragraphe et m’indiquer s’il est adéquat ou s’il ne respecte pas les

critéres de réussite ? »

i



