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Performance de raisonnement
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Pourquoi certains enfants réussissent plus de matrices ?




Performance de raisonnement

Modulation du temps

- Explique 25 a 50% des

différences chez lUenfant
(Perret & Dauvier, 2018 ;

Gonthier et al., 2023) et chez

’ladulte (Cheyette &
Piantadosi, 2024)

Aupres de 159 enfants (Mage = 10.13 ans, ET = 0.56)
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Objectif de l’étude

Induction expérimentale > Performance

Temps estimés sur les items réussis

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Difficulté objective



Objectif de l’étude

Comment circonscrire cette « zone proximale de raisonnement » ?

Induction d’un profil de

Probabilité , , j
modulation ajusté

de réussir

Résolution habituelle
(groupe controle)

Difficulté des items



Objectif de l’étude

Comment circonscrire cette « zone proximale de raisonnement » ?

1) Avec“les intervalles de confiance des GAM(M) ?

Induction d’un profil de
modulation ajusté

Probabilité

I
I
I
I
I
I
de réussir |

Résolution habituelle
(groupe controle)

Difficulté des items



Plus(+)
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Objectif de l’étude

Comment circonscrire cette « zone proximale de raisonnement » ?

1) Avec“les intervalles de confiance des GAM(M) ?

Induction d’un profil de

Probabilité . , j
modulation ajusté

I
I
I
I
I
I
de réussir |

Résolution habituelle
(groupe controle)

Difficulté des items

2) En identifiant des points de rupture ?



Analyse des points de changement (Change Points Analysis)

- Changement de moyenne

Package Changepoint
N=1

data.set.ts{x)

N A
e

20

80




Analyse des points de changement (Change Points Analysis)

10

- Changement de variance

Package Changepoint
N=1

data.setts(x)

-10

Time



Analyse des points de changement (Change Points Analysis)

AJ\M /\X\/\ A A bty
e

- Changement de moyenne
et de variance

0-30: 10|4
30-60: 154
60-90 : 20|2

90-120: 20|0.5 U‘ V \/w
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|
—
e
P——
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data set ts(x)
15
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e
|
—
—— |
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10

Package Changepoint 0 20 40 60 80 100 120
N= 1 Time



Analyse des points de changement (Change Points Analysis)

Package mcp (Lindelov, 2020) méthode MCMC
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Analyse des points de changement (Change Points Analysis)

Package mcp (Lindelov, 2020) méthode MCMC

Plusieurs autres possibilités : modeles autorégressifs,
avec termes quadratiques, exponentiels, ...
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Objectif de l’étude

Comment circonscrire cette « zone proximale de raisonnement » ?

1) Avec“les intervalles de confiance des GAM(M) ?

Induction d’un profil de
modulation ajusté

Probabilité
de réussir

Résolution habituelle
(groupe controle)

Difficulté des items

2) En identifiant des points de rupture ?



Résultats : GAMM

perf~ condition_ordonné

+ s(difficulté, k=5)

+ s(difficulté, by = condition_ordonné, k=5)
+ s(sujet, bs = "re")

Evolution significativement
différente des 2 courbes en
fonction de la difficulté
(ddl = 3,8, p<0.01).
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Résultats : GAMM + CPA

>CPA

soit tenir compte des effets
aléatoires (sujet).

soit traiter la variable a expliquer
binaire (famille binomiale, fonction
logit).

—->GAMM testé prend en compte
effets aléatoires | sujet mais
représentation graphique non.
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Résultats : GAM(M) + CPA

cptd <- Tist(y|trials(N) ~ 1 + diffobj)
fitcpt0 =- mcp(cpt0, data = cbinxp, family=binomial(), chains : 4000)

plot (fitcpto) , 3: @ﬂx .?, 2 ﬁ ¥

cptl <- Tist(y|trials(N) ~ 1 + diffobj,

~ 1 + diffobj)
fitcptl <- mcp(cptl, data = cbhbinxp, family=binomial(), ] 4000)
plot (fitcptl)

cpt2 <- list(y|trials(N) ~ 1 + diffobj ,
~ 1 + diffobj,
~ 1 + diffobj)

fitcpt2 <- mcp(cpt2, data = cbhbinxp, family=binomial(), - 4000)
plot (fitcpt2) .
Condition
cpt3 =- 115t|2__f|§r"ja;?;;:éh; 1 + diffobj , = controle
~ 1 + diffob], — Modulation induite

~ 1 + diffobj)
fitcpt3 <- mcp(cpt3, data = cbinxp, family=binomial(), chains : 4000)
plot (fitcpt3)

10 <- Too(fitcpt0, reloo=TRUE)

11 <- Too(fitcptl, reloo=TRUE)

12 <- Too(fitcpt2, reloo=TRUE)

13 <- Too(fitcpt3, reloo=TRUE)

comp <- loo_compare(10, 11, 12, 13)
print{comp, digits=2)

0.00 CE el d AN @ . B

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Difficulté objective

elpd_diff se_diff




Résultats : GAM(M) + CPA

—> CPA EXP (rouge)

Modele le plus ajuste : 1 point de
changement

1.00-

elpd_diff se_diff

mode]2 0.00 0.00
model3 -17.25 11.62
model4 -17.81 12.16
modell -20.90 13.01

Ply = TRUE)

|
0.00

!
0.50

diffobj



Résultats : GAM(M) + CPA

—> CPA EXP (rouge) 100

Modele le plus ajuste : 1 point de
changement
elpd_diff se_diff

0. 00 0.00
-17.25 11. 62

o
-
n

-17.81 12.16
-20.90 13.01

Condition

ol
[4)]
=]

== Controle
= Modulation induite

> CPA CTL (bleu)

Modele le plus ajusté : 0 point de

changement

elpd_
modell 0.00
modeld -0.68

Probabilité de réussir l'item

e
(]
o

model2z -2.11
model13 -2.98

i

2

. I e

CPA
< . , 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Pas tres utile avec ces donneées... Difficulté objective
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Conclusions

’analyse des points de changement (CPA)

peut étre intéressante :

* Changements brusques de moyenne, de

pente ou de variance,

* |dentifier des seuils précis,

* |dentifier des évenements a partir des

données,

Stuart et al., 2021
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Conclusions

’analyse des points de changement (CPA)
peut étre intéressante :

* Changements brusques de moyenne, de
pente ou de variance,

* |dentifier des seuils précis,
* |dentifier des évenements a partir des

données, [\ N
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