
No d’ordre : 142/2017
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à mon directeur de thèse le professeur M. Abdelkrim MERBOUHA pour la confiance
qu’il m’a accordée en acceptant d’encadrer ce travail doctoral, pour ses multiples conseils et
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tiemment amené à formaliser les idées qui sont au cœur de ce travail. Au cours de nos nom-
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à mes chers parents, à ma chère femme, mes frères, mes sœurs et à tous les membres de ma
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Résumé

Les avancées rapides des technologies de l’information et de la communication ont des
conséquences capitales sur l’évolution des méthodes d’apprentissage. À ce propos, le e-
learning appelé aussi l’apprentissage électronique recouvre toutes les méthodes de forma-
tion à distance qui s’appuient sur les technologies de l’information et de la communication.
L’enjeu pour ce type d’apprentissage est de fournir un accès efficace à la connaissance
et un contenu adapté aux attentes des apprenants. La majorité des e-learning d’aujour-
d’hui manquent de méthodes pour assister le besoin des apprenants qui sont généralement
hétérogènes en termes de capacités intellectuelles, rythme d’apprentissage, préférences, etc.
Il faut alors fournir des mécanismes puissants pour organiser un tel apprentissage et adapter
les décisions pédagogiques aux compétences et aux besoins particuliers de chaque apprenant.

Notre contribution dans ce domaine de recherche porte sur le développement d’une pla-
teforme e-learning adaptatif qui permet de générer des parcours d’apprentissage adaptés au
profil de l’apprenant et à l’objectif pédagogique fixé par l’enseignant. Nous avons étudié la
problématique de l’adaptation comme un �problème d’optimisation�, en utilisant les algo-
rithmes génétiques qui sont fondés sur la théorie de l’évolution. Le but principal de notre
approche est de chercher un parcours optimal à partir du profil de l’apprenant jusqu’à l’ob-
jectif pédagogique escompté en passant par des générations intermédiaires.

En outre, nous proposons un système de recommandation, considéré comme un sous-
ensemble de systèmes e-learning adaptatifs. Ce système de recommandation sémantique
permet de retourner des documents susceptibles d’intéresser l’apprenant. Une telle recom-
mandation est basée sur une méthode hybride de calcul de similarité sémantique qui combine
entre une ressource linguistique externe (WORDNET) et la représentation vectorielle des
documents. Notre objectif final est d’orienter les apprenants et leurs suggérer des ressources
à la base de leurs expériences d’apprentissage.

Par ailleurs, la gestion intelligente des connaissances circulant sur une plateforme e-
learning est un défi majeur pour les concepteurs. C’est la raison pour laquelle nous avons
conçu une solution que nous appellerons MASET (Système Multi Agents pour E-Tutorat
des apprenants engagés dans le Travail collaboratif en ligne) qui vise essentiellement à aider
les tuteurs à surveiller le travail collaboratif des apprenants à travers leurs diverses interac-
tions. Ce système est fondé sur le middleware JADE (Java Agent Development Framework).
Ainsi, nous utilisons le paradigme agent, dans notre système, pour bénéficier des points forts
de ce paradigme notamment la modularité, l’autonomie et la flexibilité. Notons aussi que
nous avons appliqué des algorithmes qui relèvent du domaine de datamining pour construire
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Résumé

un modèle prédictif basé sur les arbres de décision afin de prédire le niveau des apprenants
dans leur parcours d’apprentissage au cours d’une formation en ligne.

Les mots clés : Arbre de décision, E-learning adaptatif, Système multi-agents, Simi-
larité sémantique, web sémantique.
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Abstract

Rapid advances in information and communication technologies have had a major im-
pact on the evolution of learning methods. In this sense, e-learning also called online learning
covers all distance learning methods that rely on information and communication techno-
logies. The challenge for this type of learning is to provide effective access to knowledge
and content that is responsive to learners’ expectations. The majority of e-learning today
lack methods to assist the need of learners who are generally heterogeneous in terms of
intellectual abilities, pace of learning, preferences, etc. It is then necessary to provide po-
werful mechanisms for organizing such learning and adapting pedagogical decisions to the
particular skills and needs of each learner.

Our e-learning research approach focuses on the development of an adaptive e-learning
platform that enables the generation of learning paths adapted to the learner’s profile and
the pedagogical objective set by the teacher. We have studied the problem of adaptation
as an �optimization problem�, using genetic algorithms that are based on the theory of
evolution. The proposed system seeks an optimal path from the learner’s profile and the
pedagogical objective through intermediate generations. In addition, we propose a recom-
mendation system, considered as a subset of adaptive e-learning systems. This system of
semantic recommendation makes it possible to return documents likely to interest the lear-
ner. Such a recommendation is based on a hybrid method of semantic similarity computation
which combines an external linguistic resource (WORDNET) with the vector representa-
tion of the documents. Our ultimate goal is to guide learners and suggest resources for their
learning experiences.

Moreover, the intelligent management of knowledge circulating on on an e-learning plat-
form is a major challenge for designers. This is why we have developed a solution called
MASET (Multi-Agent System for E-Tutoring of learners engaged in collaborative online
work), which aims essentially at helping tutors to monitor the collaborative work of learners
through their various interactions . This system is based on Java Agent Development Fra-
mework (JADE) middleware. Thus, we use the agent paradigm, in our system, to benefit
from the strengths of this paradigm including modularity, autonomy and flexibility. Note
also that we applied algorithms that fall within the domain of datamining to build a predic-
tive model based on decision trees in order to predict the level of learners in their learning
path during an online training.

Keywords : Adaptive E-learning, Decision tree, Multi-agent system, Semantic simila-
rity, Semantic web.
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6.5. Récapitulatif sur les plateformes présentées . . . . . . . . . . . . . . . 23

7. Le tutorat en ligne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
7.1. E-tutorat : élément essentiel dans le processus d’apprentissage en ligne 24
7.2. Le rôle du tuteur sur une plateforme e-learning . . . . . . . . . . . . 25
7.3. Le travail collaboratif en ligne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

7.3.1. Distinction entre travail collaboratif et travail coopératif . . 26
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(ressources pédagogiques, apprenant et apprentissage). . . . . . . . . . . . . 35
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à chaque concept . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
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temps d’exécution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
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Introduction générale

1. Contexte et motivation

Ce travail présente la synthèse de quatre années d’investigation effectuée dans le cadre
d’une thèse de doctorat en Informatique au sein du laboratoire TIADE (Traitement de l’In-
formation et Aide à la Décision) de l’Université Sultan Moulay Slimane, Faculté des Sciences
et Techniques, Béni Méllal. L’utilisation de e-learning qui se développe sans cesse dans de
nombreuses universités et entreprises était parmi les premières motivations qui m’ont attiré
vers ce sujet de recherche. De plus, le e-learning apparâıt non seulement comme une nouvelle
forme d’enseignement offrant de nombreux avantages mais également comme une solution
impérative pour garantir un apprentissage de qualité.

En outre, le e-learning garantie une formation sans se déplacer. Ceci permet d’économiser
et le temps et les dépenses ce qui favorise des conditions optimales de formation. Un forma-
teur peut s’adresser à un grand nombre d’apprenants tout en assurant une relation indivi-
dualisée avec chacun d’eux. Le temps d’apprentissage personnel est réduit. En se consacrant
uniquement aux points qu’il souhaite approfondir, l’apprenant se forme plus rapidement. Le
coût de son indisponibilité est donc fortement diminué.

Pour toutes ces raisons, notre recherche est orientée vers l’intégration des technologies du
web sémantique dans e-learning en vue de l’adaptabilité d’objets pédagogiques aux profils
des apprenants. L’objectif principal est la proposition d’une nouvelle architecture pour la
conception d’une plateforme d’apprentissage adaptatif. Les travaux effectués ainsi que les
résultats obtenus se résument comme suit :

- Générer un parcours d’apprentissage adapté au profil de chaque apprenant selon des
objectifs pédagogiques fixés par l’enseignant en utilisant des algorithmes génétiques.

- Soutenir l’apprentissage personnalisé des apprenants hétérogènes, en proposant une
contribution à un environnement éducatif qui permet de calculer la similarité sémantique
entre des documents textes. Le but de notre contribution étant de recommander aux
apprenants des documents pédagogiques similaires à leurs choix antérieurs.

- Fournir aux tuteurs une surveillance efficace des activités des apprenants lors d’un
travail collaboratif en ligne grâce à un système multi-agents.

- Prédire la performance des apprenants dans leur parcours d’apprentissage, dans une
formation, à travers un modèle prédictif basé sur les arbres de décision.

L’enjeu de cet effort de création est d’augmenter l’efficacité de l’apprentissage en ligne.

1
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2. Problématique

Les systèmes e-learning existants proposent des parcours d’apprentissage fixés avec une
adaptation d’affichage des pages selon les préférences des utilisateurs. D’autres systèmes
utilisent des méthodes de création de cours, pour le structurer selon un format donné, pour
pouvoir gérer les informations à afficher selon le profil de l’apprenant.

Aujourd’hui, les recherches relatives aux systèmes pédagogiques adaptatifs sont struc-
turées généralement en trois groupes. Tout d’abord, on distingue celles qui sont liées aux
théories sur les méthodes d’apprentissage qui suscitent un grand intérêt pour des pédagogies
dites “actives” associées aux socioconstructivisme [1]. Cet intérêt, qui se manifeste à tous
les niveaux scolaires, est en règle générale alimenté par une volonté de rendre les savoir-faire
plus opérationnels et les actes d’apprentissage plus motivants.

Ensuite, les recherches relatives aux systèmes hypermédias adaptatifs [2] : Dans ce type
de systèmes, les connaissances sur l’apprenant sont essentielles. On s’intéresse à son niveau
de connaissance et d’expertise dans un domaine donné ainsi que ses préférences quant aux
approches ou méthodes pédagogiques. Finalement, les recherches liées au web sémantique
adaptatif [3] qui visent à enrichir les ressources disponibles sur le web avec des descrip-
tions sémantiques de leur contenu. En plus, l’apprenant doit être guidé lorsqu’il consulte ses
cours, ce qui va lui permettre de mieux comprendre ses démarches d’apprentissage et ainsi
de pouvoir s’auto-évaluer. Le e-learning adaptatif va donc pouvoir aider l’apprenant à être
plus autonome, à avoir une meilleure compréhension d’un cours et aussi de mieux gérer sa
façon d’apprendre.

Comment pouvons-nous réponde à ce besoin en proposant à un apprenant un parcours
d’apprentissage adapté à son profil et en lui suggérant des ressources pédagogiques qui
peuvent l’intéresser ?
Le travail que nous présentons dans cette thèse contribue à répondre particulièrement à
cette question, puisqu’il s’intègre dans une problématique générale des e-learning adaptatifs.
De plus, ajouter une partie adaptative à une plate-forme e-learning nécessite une réflexion
approfondie. Cependant, les moyens informatiques actuels permettent de définir un ensei-
gnement qui s’adapte aux résultats, aux comportements et aux goûts des apprenants. Ils les
aident à prendre conscience des processus par lesquels ils apprennent.

3. Organisation de la thèse

Cette thèse traite les plateformes e-learning adaptatifs s’appuyant sur les technologies
du web sémantique. Elle se compose de cinq chapitres, une introduction et une conclusion.
L’introduction présente le contexte et les motivations de recherche du sujet de e-learning
adaptatif ainsi que les objectifs et les contributions de cette investigation.

Le premier chapitre est réservé à l’état de l’art de la thématique de l’apprentissage
en ligne. Nous commençons par l’historique de l’enseignement assisté par ordinateur puis
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les systèmes tutoriels intelligents et les caractéristiques des environnements informatiques
pour l’apprentissage humain. Nous décrivons dans la suite de cette section les avantages, les
enjeux de e-learning, les normes et standards autour des objets pédagogiques. La dernière
partie de ce chapitre explore le e-learning adaptatif en analysant minutieusement les com-
posants, les techniques et les méthodes d’adaptation.

Dans le chapitre 2, nous allons tout d’abord commencer par définir le concept du web
sémantique et spécifier les différentes couches de son architecture, puis nous allons présenter
les apports de l’intégration des ontologies dans les plateforme e-learning.

Les développements réalisés dans le chapitre 3 se composent de trois éléments princi-
paux. Premièrement, nous exposons les systèmes de recommandation en particulier la recom-
mandation basée sur le contenu. Deuxièmement, nous introduisons la notion de l’indexation
sémantique et le calcul de similarité sémantique basé sur un corpus textuel. Troisièmement,
nous terminons par les critères d’évaluation des systèmes de recommandation sémantique
dans le cadre d’une plateforme e-learning.

Le chapitre 4 se focalise sur nos contributions réalisées dans le cadre de cette thèse.
Premièrement, la génération d’un parcours d’apprentissage adapté au profil de l’apprenant.
Deuxièmement, la proposition d’un système de recommandation sémantique des documents
texte aux apprenants qui se base sur une nouvelle approche hybride de calcul de similarité
sémantique.

Au cours du chapitre 5 nous présentons notre système multi-agents pour e-tutorat des
apprenants engagés dans le travail collaboratif en ligne. Puis, nous introduisons notre ap-
proche de la prédiction de la performance des apprenants en se basant sur les arbres de
décision.

La thèse se termine par une conclusion générale dans laquelle nous présentons un bi-
lan de nos travaux de recherches et nous traçons des perspectives qui nous permettraient
d’améliorer ce qui a été proposé.
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Chapitre 1

Etat de l’art sur les systèmes
e-learning

“Dis-le moi et je l’oublierai ; Enseigne-le moi et je m’en souviendrai ; Implique-
moi et j’apprendrai”

- Benjamin Franklin, Écrivain américain du XVIIIe siècle

Introduction

Le développement rapide des nouvelles technologies de l’information et de la communi-
cation a rendu la formation en ligne une forme d’apprentissage privilégiée et une pratique
très courante. En effet, le e-learning est un processus d’apprentissage à distance qui s’appuie
sur des ressources multimédias, permettant à une ou à plusieurs personnes de se former à
partir de leur ordinateur.

Dans ce chapitre nous allons présenter en premier lieu, un bref historique des systèmes
e-learning et les standards utilisés pour représenter les objets pédagogiques. Puis, nous
allons citer les différents acteurs et les principales plateformes d’apprentissage en ligne exis-
tantes. Ensuite, nous allons introduire la notion du tutorat en ligne qui fait partie des
problématiques étudiées dans cette thèse.

Nous terminons ce chapitre, en introduisons une nouvelle forme d’apprentissage en ligne
qui connâıt un grand succès ces dernières années, c’est le e-learning adaptatif dont l’objectif
principal est la personnalisation des ressources d’apprentissages pour chaque apprenant. Plus
précisément, grâce à cette forme d’apprentissage, un apprenant pourra se former en fonction
de son rythme d’apprentissage, de ses besoins, de ces compétences et de ses disponibilités.

1. Historique de l’Enseignement Assisté par Ordina-

teur (EAO)

L’idée des systèmes d’apprentissage automatisés remonte au début des années soixante,
avec l’avènement de l’intelligence artificielle, qui a donné lieu aux systèmes d’EAO (En-
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CHAPITRE 1. ETAT DE L’ART SUR LES SYSTÈMES E-LEARNING

seignement Assisté par Ordinateur) [4]. Ces derniers provoquent une forte évolution de
l’utilisation de l’ordinateur dans l’enseignement. Cette évolution, illustrée notamment par
l’apparition successive de sigles différents (EIAO 1 puis EIAH 2) prend appui sur des avancées
successives d’ordre théorique (progrès de l’intelligence artificielle) ou encore technologique
(mise au point de nouveaux dispositifs d’interaction homme-machine, explosion des possibi-
lités d’accès à l’information et diversification des moyens de communications). À ce propos,
Tchounikine définit l’EIAH comme : �Un environnement qui intègre des agents humains (ap-
prenant ou enseignant) et artificiels et leur offre des conditions d’interactions, localement
ou à travers les réseaux informatiques, ainsi que des conditions d’accès à des ressources
formatives locales ou distribuées� [5].
Ce que nous pouvons retenir de cette définition c’est que les EIAH sont des systèmes infor-
matiques destinés à favoriser l’apprentissage chez les apprenants à l’aide d’un ensemble de
ressources, tout en étant guidés à des degrés divers par des acteurs (ou agents).

Par ailleurs, ce n’est que dans les années quatre-vingts qu’a apparu les STI (Systèmes
Tutoriels Intelligents) [6], qui sont des systèmes d’enseignement qui possèdent un contenu
sous forme de base de connaissance (qui spécifie ce qui doit être enseigné), des stratégies
d’enseignement (qui spécifient la manière d’enseigner ce contenu) ainsi qu’une connaissance
sur le niveau de l’apprenant, afin de lui fournir dynamiquement un contenu pédagogique.

Nous présenterons dans la suite une description de l’architecture des STI et ses différentes
composantes.

2. Les Systèmes Tutoriels Intelligents (STI)

Les systèmes tutoriels intelligents sont des environnements d’apprentissage informatisés
issus de l’EAO qui visent à personnaliser la formation en ligne. Ainsi, ils ont été développés
pour répondre aux limites de l’EAO en ayant recours à l’intelligence artificielle pour mettre
en place des systèmes plus souples et interactifs qui s’adaptent aux besoins spécifiques
de l’apprenant en évaluant et en diagnostiquant ses problèmes afin de lui fournir l’aide
nécessaire. En effet, tout comme un tuteur humain, les systèmes de ce type ont le potentiel
d’amener l’apprenant à réaliser une activité d’apprentissage de la meilleure façon possible.
Les STI placent l’apprenant au centre du processus d’apprentissage. C’est dans ce but que
parfois ils exposent immédiatement le contenu du domaine à l’apprenant, et dans d’autres
cas ils présentent directement les exercices qui permettront d’assimiler de nouvelles connais-
sances [7] [8].

1. Enseignement Intelligemment Assisté par l’Ordinateur
2. Environnement Informatique pour l’Apprentissage Humain
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Figure 1.1 – Architecture classique d’un système tutoriel intelligent

De manière générale, l’architecture conceptuelle d’un STI se compose de quatre modèles
principaux [9] : Le modèle expert, le modèle pédagogique, le modèle apprenant et le modèle
interface (figure 1.1) :

Le modèle expert : Aussi appelé modèle du domaine. Il représente l’expertise de l’en-
seignant dans le domaine, c’est à dire toute la connaissance nécessaire au processus d’en-
seignement, nous parlons de connaissance reliée à l’expertise du domaine. En général, un
modèle expert doit aussi posséder un savoir-faire, c’est-à-dire une expertise sur la manière
de résoudre les problèmes du domaine.

- Le modèle pédagogique : Ce modèle met en œuvre des stratégies pédagogiques pour
enseigner la connaissance d’un domaine donné. Toute stratégie pédagogique doit être basée
sur des principes pédagogiques et psychologiques formels. Les besoins de l’apprenant doivent
être identifiés, et pris en compte dans la stratégie d’enseignement. Globalement, ce modèle
sert à trois fonctions principales [10] : il contrôle la présentation du contenu enseigné à l’ap-
prenant, il doit être capable de répondre aux questions de l’apprenant et pouvoir déterminer
quand les apprenants ont besoin d’aide et quel type d’aide leur fournir.

- Le modèle apprenant : Ce modèle permet d’identifier, pour un apprenant, son niveau de
compréhension du domaine de connaissance. Selon McCalla et Greer [11], l’implantation du
modèle de l’apprenant est essentielle à l’adaptation du système d’apprentissage aux besoins
des apprenants. VanLehn [12] décrit les différences et les similarités entre le modèle expert et
le modèle apprenant en termes de conceptions erronées ou de conceptions manquantes. Les
conceptions manquantes peuvent être décrites comme des conceptions possédées par l’ex-
pert mais pas par l’apprenant, tandis que les conceptions erronées sont des connaissances
(fausses) possédées par l’apprenant, mais pas par l’expert.

- Le modèle interface : Il représente la couche de communication (les interactions) entre
l’apprenant et le système. De façon générale, l’interface d’un STI doit être conviviale et
modélisée de manière à ne pas poser des problèmes de compréhension supplémentaires à
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l’apprenant. L’interaction humain-machine dans les STI est particulièrement complexe car
les usagers de ces systèmes travaillent avec des concepts qu’ils ne mâıtrisent pas bien. Dans
ce contexte, une interface incorrectement modélisée peut remettre en cause tout le processus
d’enseignement. Selon Miller [13], il est important de tenir compte de deux aspects fonda-
mentaux pour créer une interface de STI. En premier lieu, l’interface doit permettre un
enseignement clair et direct. En second lieu, elle doit faciliter l’interaction de l’apprenant
avec le contenu enseigné.

En résumé, l’architecture classique d’un STI comporte un modèle expert qui décrit quoi
enseigner, un modèle pédagogique qui décrit la stratégie de l’enseignement, un modèle in-
terface qui assure l’interrelation entre l’apprenant et le système et finalement un modèle de
l’apprenant qui peut adapter l’apprentissage en tenant compte de celui-ci. Un tel compor-
tement d’adaptation à l’apprenant par les STI est possible puisqu’ils possèdent des compo-
santes �intelligentes�, soit une base de connaissances et un moteur d’inférence qui exploite
les connaissances de la base. Ces techniques venant de l’intelligence artificielle font donc
en sorte que l’environnement est capable d’imiter le tuteur en �raisonnant� à l’aide des
connaissances incluses dans sa base de données.

Nous abordons dans ce qui suit, le concept de e-learning d’une manière plus détaillée
pour revenir plus tard à la notion du tutorat en ligne.

3. E-Learning

La formation en ligne, l’apprentissage en ligne, l’e-formation ou encore le e-learning,
désignent l’ensemble des solutions permettant l’apprentissage par des moyens électroniques.
Le � e � dans e-learning est une référence explicite aux technologies de l’information et de
la communication.
Mais quel est exactement e-learning ?

Il est difficile de trouver une définition communément acceptée. Dublin en 2003 affirme
que l’un des mythes au sujet de e-learning est que �tout le monde sait ce que vous vou-
lez dire quand vous parlez de e-learning : cependant, le terme e-learning signifie différentes
choses pour différentes personnes� [14].

Est-il de cours en ligne pour les étudiants à distance ? Est-il l’utilisation d’un environ-
nement d’apprentissage virtuel pour soutenir la prestation de l’éducation sur un campus ?
Est-il un outil en ligne pour enrichir, améliorer et étendre la collaboration ? Est-il totalement
l’apprentissage ou partie de l’apprentissage mixte en ligne ?
Ci-dessous un bref aperçu des différentes définitions de e-learning qui répond à ces questions :
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3.1. Définition

D’après la commission européenne (2001), le e-learning est �l’utilisation des nouvelles
technologies multimédias de l’internet pour améliorer la qualité de l’apprentissage en faci-
litant d’une part l’accès à des ressources et à des services, d’autre part les échanges et la
collaboration à distance�. En d’autres définitions, Gallagher (2001) décrit e-learning comme
�l’utilisation des technologies numériques afin de soutenir et de livrer une partie ou la to-
talité de l’enseignement et d’apprentissage d’une unité d’étude particulier� [15].

En effet, le e-learning est une modalité pédagogique et technologique qui a d’abord
concerné la formation continue, l’enseignement supérieur puis la formation en entreprise,
c’est-à-dire au service d’un apprenant mûr ayant une certaine autonomie dans l’organisa-
tion de son processus d’apprentissage. Cependant, aux pays développés le e-learning est
offert de la maternelle à la formation continue, incluant les didacticiels, hypermédias, tuteur
intelligent [16], etc. Dans ces pays, des mesures de réduction des coûts d’accès à l’internet
pour les centres d’éducation et de formation ont contribué au succès de e-learning.

Finalement, le terme e-learning évoque donc une alliance nouvelle entre des pratiques
pédagogiques et des technologies de communication. Il semble cependant, comme pour
les évolutions récentes des organisations, que le e-learning possède maintenant des ca-
ractéristiques émergentes (organisation et gestion de la connaissance, approches collabo-
ratives) qui le rendent différent des outils pédagogiques antérieurs.

3.2. Les avantages de e-learning

Comme on pouvait s’y attendre, e-learning présente des avantages par rapport à l’ap-
prentissage traditionnel en classe. Les exemples les plus significatifs sont l’accessibilité, la
flexibilité et la performance [17]. En effet, Christian Depover présente dans son livre quelques
avantages généraux de e-learning [18] :

� E-learning propose une large gamme d’outils pour permettre aux enseignants et aux
apprenants d’être innovants, créatifs et ingénieux dans toutes les activités d’apprentis-
sage. Les enseignants et les apprenants peuvent facilement personnaliser les ressources
d’apprentissage numériques à leur style d’apprentissage.

� E-learning offre une formation dans un temps assez court par apport à la formation
classique en accélérant le délai d’apprentissage. Cette formation donne la possibilité
de déterminer le rythme et le temps d’apprentissage ainsi que les cours à étudier.

� E-learning crée des communautés de pratique en ligne. Ainsi, l’internet peut motiver les
apprenants, les enseignants, les communautés de spécialistes et des experts à partager
des idées, des informations et de bonnes pratiques.

� E-learning peut assurer une participation efficace et un accès plus équitable à un
enseignement supérieur, en fonction des besoins des apprenants.

� E-learning offre un environnement d’apprentissage personnalisé grâce à des consignes
et des services d’orientation. Il peut aider les apprenants à trouver le cours en fonction
de leurs besoins et préférences.
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� E-learning fournit des mondes virtuels d’apprentissage où les apprenants peuvent ap-
prendre à travers des simulations, des jeux, du contrôle à distance d’outils et de dis-
positifs du monde réel.

� E-learning n’est jamais en grève, et plus vous l’utilisez, plus son coût relativement
devient bas. Dans une formation à distance nous consommons moins de moyens par
rapport à la formation traditionnelle. De plus, e-learning élimine certains coûts (trans-
port, papier, location de salle, etc).

Néanmoins, même si le e-learning détient plusieurs avantages, il n’en demeure pas moins
que ce système possède aussi ses propres limites.

3.3. Les limites de e-learning

Les limites de e-learning peuvent être vues comme des problématiques à étudier dans les
laboratoires de recherche pour l’élaboration d’une offre de formation de qualité :

L’autodiscipline : Les apprenants doivent faire preuve de rigueur et de discipline, parti-
culièrement s’ils sont isolés dans une formation à distance. Les caractéristiques des personnes
diffèrent d’une personne à une autre, l’apprenant qui est moins discipliné ou moins organisé
peut être incapable de suivre une formation. Il n’est pas toujours facile de s’octroyer du
temps pour étudier ou s’auto-former sur son lieu professionnel ou encore chez soi.

L’isolement : En effet, la formation en ligne implique une notion de distance et c’est là
qu’un premier signe de faiblesse peut apparâıtre. Il n’est pas toujours évident de se for-
mer par l’intermédiaire d’un logiciel à la place d’un véritable formateur. L’ordinateur est
certes un formidable outil qui permet de véhiculer un nombre incalculable d’informations
et d’apprentissages mais il demeure un objet froid, impersonnel avec lequel il est difficile de
converser et d’échanger [19].

Mâıtrise des outils : Le e-learning nécessite une mâıtrise suffisante des outils infor-
matiques et d’internet afin de suivre une formation. Pour la majorité des étudiants, il est
difficile d’être familiers avec ce nouveau style d’apprentissage à distance sans encadrement.
C’est pourquoi, dans chaque cours nous devons ajouter des guides pour aider l’apprenant à
suivre son cours.

3.4. Les enjeux de e-learning

L’amélioration des systèmes e-learning est un enjeu majeur des chercheurs dans le do-
maine de l’enseignement à distance. Les concepteurs de ces systèmes sont focalisés dans
leurs recherches, particulièrement, sur l’apprenant, l’enseignant et le contenu pédagogique
[17] [20]. Nous pouvons résumer leurs enjeux en trois catégories :

- Mettre l’apprenant au centre des intérêts du système : L’apprenant doit avoir un
certain degré d’autonomie pour organiser des tâches, à les mener en bonnes conditions, à
les évaluer, à gérer des ressources, à travailler avec des pairs, à mâıtriser les techniques et
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les outils d’apprentissage, etc. Pour faire face au problème de l’isolement de l’apprenant, un
tel système éducatif doit avoir des méthodes d’accompagnement humain de l’apprenant.

- Attribuer des rôles nouveaux aux enseignants : Les systèmes e-learning exigent
la modification du rôle de l’enseignant. Alors, le nouvel enseignant devra donc devenir un
modérateur capable d’aider les apprenants dans leurs nouveaux environnements de forma-
tion. Pour cette raison, les enseignants doivent acquérir de nouvelles compétences, qui ne
sont pas uniquement techniques et technologiques, mais encore pédagogiques aussi bien
qu’éthiques. Les enseignants ne sont plus appelés désormais à travailler isolément mais au
contraire à partager leurs expériences et à prendre conscience des potentialités qu’offre la
diversité [21].

- Rendre le système e-learning plus efficace et adaptable aux processus d’appren-
tissage : Une plateforme e-learning doit fournir un accès à la connaissance plus efficace,
plus solide et plus adapté aux attentes des apprenants. L’un des défis posé par les nouveaux
styles d’apprentissage est l’adaptabilité. Le e-learning d’aujourd’hui nécessite des méthodes
pour assister au besoin des apprenants. Les apprenants qui suivent un processus de forma-
tion sont, généralement, hétérogènes au point de vue intelligences, capacités, background,
personnalités, préférences, etc. Donc, il faut fournir des mécanismes puissants pour organi-
ser une telle formation. Aussi, l’apprentissage doit être un service en ligne adaptable, initié
par les profils des apprenants.

Pour atteindre ces enjeux, les développeurs des systèmes e-learning proposent un en-
semble de normes et standards, dans un souci d’équité d’accès, de partage et de mutualisa-
tion des acquis éducatifs.

4. Normes et standards autour de e-learning

L’intérêt de e-learning ne se limite pas à proposer un contenu pédagogique aux appre-
nants mais aussi de faciliter la mise en place de ce contenu aux différents acteurs. En effet,
l’idée de réexploiter les ressources pédagogiques en ligne, a donnée lieu à des normes et des
standards, afin de faciliter leurs usages, leurs réutilisations et leurs interopérabilités. C’est
un autre enjeu de e-learning car seuls quelques organismes comme ISO 3, UIT 4 ou encore le
CEN 5, sont accrédités à développer les normes. Avant d’introduire les principaux standards
et normes, une clarification de vocabulaires est nécessaire pour enlever la confusion entre
ces deux concepts :

- Une norme est un ensemble de règles de conformité, dicté par un organisme de nor-
malisation au niveau national ou international.

- Un standard est un ensemble de recommandations émanants d’un groupe restreint
d’utilisateurs réunis autour d’un consortiums et non par des organismes internatio-
naux.

3. International Organization for Standardization
4. Union Internationale des Télécommunications
5. Comité Européen de Normalisation
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La différence est cependant faible et les anglo-saxons utilisent le terme standard pour
désigner une norme.

En somme, les normes visent à faciliter le transfert ou �l’interopérabilité des contenus
de formation entre le système de gestion des apprentissages, c’est-à-dire de rendre pos-
sibles l’utilisation et la réutilisation des contenus entre plateformes, en faisant disparâıtre
les contraintes de conversion�. Pour ce faire, il est nécessaire de définir un modèle d’objet
d’apprentissage dans lequel on prévoit la syntaxe et la sémantique des métadonnées pour la
description complète d’un objet pédagogique [22].

Cette standardisation des �objets pédagogique� permet de favoriser les échanges et la
mutualisation des données entre machines.

4.1. Objets Pédagogique

Actuellement, le terme d’objet pédagogique (Learning Object) est devenu central dans
les environnements e-learning et fait l’objet de nombreux travaux au sein des organismes
internationales de normalisation [22]. Plusieurs organismes ont proposé de structurer un
document pédagogique autour d’un ensemble d’objets pédagogiques. Généralement la des-
cription du contenu de ces objets pédagogiques est basée sur des métadonnées. Plusieurs
modèles ont été mis au point au cours des dernières années. Ces modèles ont généralement
des buts distincts, mais s’accordent sur l’idée d’aboutir à des composants pédagogiques
réutilisables [23].

4.1.1. Définition

Le groupe de travail LTSC 6 définit un objet pédagogique comme �toute entité numérique
ou non, qui peut être utilisée pour l’enseignement ou l’apprentissage�, cette définition est
donc trop générale, non utilisable en pratique et montre la difficulté à définir clairement ce
qu’est un objet pédagogique. D’autres définitions plus restrictives sont proposées dans la
littérature qui décrivent un objet pédagogique comme �des petites unités d’apprentissage
qui sont suffisamment petits pour être intégrés à une activité pédagogique, une leçon, un
module ou un cours�.

Donc, cette diversité des définitions peut s’expliquer par les tensions présentes autour
du concept d’objet pédagogique [24]. À ce sens, la figure 1.2 illustre les objectifs d’un objet
pédagogique.

6. Learning Technology Standards Committee
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Objet technique 

Objet pédagogique 

Objet économique 

Objet pédagogique 

Rentabilité du marché Qualité logicielle des 

composants 

Qualité pédagogique 

Figure 1.2 – L’objet pédagogique, un concept au centre de plusieurs objectifs

Au niveau économique, il s’agit de diminuer les coûts de production sans pour autant
diminuer la qualité. Cela implique d’avoir des composants réutilisables et partageables. Au
niveau pédagogique, le but est la mise en place des unités d’apprentissage qui définissent
les modalités précises d’acquisition, de validation ou de communication d’une ou plusieurs
connaissances. Enfin au niveau technique, l’intérêt de l’approche par objet, largement mise
en avant dans le développement informatique, n’est plus à démontrer ; il rend possible la
réutilisation de composants dans de multiples contextes.

Afin d’approfondir le concept d’objet pédagogique, nous présentons dans la partie sui-
vante ses principales caractéristiques, et une description de son cycle de vie.

4.1.2. Caractéristiques

Chaque objet pédagogique est menu d’un ensemble de caractéristiques qui décrient sa
qualité technique, pédagogique et descriptive [25]. Nous recensons dans cette partie les ca-
ractéristiques principales d’un objet pédagogique :

- La granularité : Les objets pédagogiques les plus petits, ou les granules, représentent des
éléments bruts tels qu’une simple phrase, un paragraphe explicatif, une figure, une anima-
tion, etc. Selon (Hodgins, 2002), nous pouvons définir cinq niveaux de granularité différents
[26] :

� L’élément brut de données, au niveau de granularité le plus bas, correspond à des
éléments de contenu situés purement au niveau des données ;

� L’objet d’information se focalise sur une information simple. Il peut servir à expliquer
un concept, illustrer un principe ou décrire une procédure ;

� L’objet d’application est un ensemble d’objets d’information qui se focalisent sur un
objectif pédagogique unique ;

� L’assemblage s’étend à des objectifs pédagogiques plus larges, il correspond aux leçons
ou aux chapitres ;

� La collection, au niveau de granularité le plus élevé, correspond à des cours ou même
à des cursus.

- La réutilisabilité : L’objectif de la réutilisabilité est d’avoir des objets pédagogiques
élémentaires pouvant être utilisés dans des contextes et dans des buts multiples [27]. Ces
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composants doivent par conséquent être autonomes. Ils peuvent être produits séparément,
mais doivent pouvoir être modifiés pour correspondre aux besoins des utilisateurs. Par
exemple, un auteur qui conçoit un objet pédagogique qui explique le fonctionnement d’un
moteur doit idéalement éviter de faire référence à d’autres objets pédagogiques, car il pour-
rait être utilisé séparément dans un autre contenu et dans un autre contexte.

- L’agrégation : Un objet pédagogique peut certes être réutilisé, mais il peut aussi être
créé par agrégation d’autres objets pédagogiques de granularités plus fines. Il répond ainsi
au besoin d’appropriation de la part de l’enseignant, et de mise en contexte pour répondre
aux besoins spécifiques du public cible d’apprenants [27].

- L’accessibilité : Il est indispensable de pouvoir retrouver facilement un objet pédagogique ;
il doit être étiqueté avec des métadonnées pour être stocké et référencé dans une base de
données. Ce processus est appelé � indexation �. L’accès à un objet pédagogique est efficace
lorsque le coût engendré par sa recherche en vue de sa réutilisation est inférieur au coût
nécessaire pour créer un objet pédagogique équivalent. L’objet pédagogique doit être diffusé
le plus largement possible, ce qui rend nécessaire la possibilité d’échanger et de communiquer
entre les systèmes de stockage. La qualité et la quantité des métadonnées jouent également
un rôle important [27].

- L’interopérabilité : Les contenus pédagogiques sont conçus et développés par des or-
ganisations et des formateurs différents, constituant généralement des sources de données
sémantiquement hétérogènes. De ce fait, l’interopérabilité entre ces contenus est complexe
puisque chaque système peut posséder son propre modèle de description et d’encodage des
objets pédagogiques et son propre langage d’interrogation. La recherche et la combinaison
des résultats deviennent alors un travail long et fastidieux. C’est pourquoi, l’adoption de
normes de description permettant de définir de façon modulaire des solutions d’apprentis-
sage souples et adaptables nécessitera le respect d’un ensemble précis de règles permettant
l’interopérabilité des différents composants [25].

4.2. Cycle de vie d’un objet pédagogique

Le cycle de vie d’un objet pédagogique est une succession d’évènements liés à son
évolution au cours du temps. Il s’agit surtout de prendre en compte de l’évolution de son
contenu et de sa description par les métadonnées qui jouent un rôle essentiel pour faciliter
sa recherche, son expertise, son apprentissage et son utilisation par les acteurs de e-learning
[24]. La figure 1.3 illustre les principales étapes qui constituent le cycle de vie d’un objet
pédagogique :
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Initialisation 

Conception 

Réalisation 

Classification 

Validation 

Diffusion 

Recherche 

Utilisation 

Retrait 

Retours 

d’expériences 

Figure 1.3 – Cycle de vie d’un object pédagogique

- La phase de l’initialisation : Au cours de l’étape d’initialisation, l’objet pédagogique ne
contient qu’une description des intentions du comité de la formation pour lancer la création
d’un nouvel objet pédagogique pour répondre à une nouvelle demande de formation. Il
s’agit de définir : Quels sont les objectifs de l’objet pédagogique ? Quelle est la discipline
concernée ? Quels sont les prérequis nécessaires ? À quel type de public s’adresse-t-il ?
- La phase de la conception : L’objet pédagogique entre ensuite dans l’étape de concep-
tion. Il s’agit d’une étude permettant de répondre aux objectifs fixés en phase d’initialisation.
Les experts du domaine, les ingénieurs pédagogiques, les scénaristes et les enseignants visent
à définir les caractéristiques spécifiques de l’objet pédagogique : Que va-t-il contenir ? Com-
ment vont s’enchâıner ses différentes parties ? Quel type d’interactivité faut-il mettre en
place ?
- La phase de la réalisation : Puis, l’objet pédagogique passe dans l’étape de réalisation.
Il s’agit de le concrétiser en le rendant exploitable : Comment appliquer la mise en forme ?
Lorsque l’objet pédagogique est réalisé sous forme de produit multimédia, les créateurs gra-
phiques, les spécialistes de l’image, du son, de la vidéo, et du multimédia, les ergonomes
interviennent dans la réalisation : comment créer les illustrations et les animations gra-
phiques nécessaires ? Quel type de support est le mieux adapté ? Comment créer les bandes
son et animations vidéo quand elles sont nécessaires ? Comment rendre l’utilisation de l’ob-
jet pédagogique la plus attirante possible ?
- La phase de la classification : L’objet pédagogique rejoint plus tard l’étape de classifi-
cation. Il ne subit pas de modification mais cette phase importante permet à un documen-
taliste, à un archiviste multimédia, de le classer par rapport à des systèmes de classification.
Cela permet de situer l’objet pédagogique par rapport aux autres objets et offre un moyen
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pour le retrouver facilement dans un domaine particulier. Cela facilite également la diffu-
sion de l’objet pédagogique à l’extérieur de l’organisation responsable de sa production. La
classification n’est en fait qu’une partie de l’indexation.
- La phase de la validation : L’objet pédagogique passe ensuite dans l’étape de valida-
tion. Il s’agit d’une validation globale : il faut soumettre à l’avis de différents experts pour
juger la qualité de l’objet pédagogique par apport à son contenu, sa forme et sa description.
- La phase de retrait : L’objet pédagogique peut terminer son parcours par son retrait.
Il ne peut alors plus être utilisé. l’objet pédagogique ne peut alors plus être recherché par
les responsables de formation, même si le document numérique continue à être hébergé.
- La phase de la diffusion : Une fois l’objet pédagogique validé, il doit passer à l’étape
de diffusion. Il s’agit de permettre sa distribution. Il faut comprendre que la diffusion se fait
pour des objets pédagogiques prêts à l’emploi.
- La phase de la recherche : Pendant l’étape de recherche, le responsable pédagogique a
besoin de trouver l’objet pédagogique qui correspond le mieux à la formation qu’il souhaite
mettre en place.
- La phase de l’utilisation : Lors de l’étape d’utilisation, l’objet pédagogique est intégré
à un dispositif permettant son exploitation. En effet, les apprenants, les enseignants et
les tuteurs utilisent généralement les plateformes pédagogiques pour tirer profit de l’objet
pédagogique.
- La phase retours d’expériences : Il s’agit, lors de l’étape de retours d’expériences,
d’analyser les avis des utilisateurs qui auront pu être collectés lors de la phase d’utilisation
pour étudier les évolutions ou adaptations possibles et/ou nécessaires de l’objet pédagogique.

Pour conclure, les objets pédagogiques doivent être autonomes, c’est-à-dire indépendants
du support de diffusion et des plateformes d’apprentissage. Outre cela, un objet pédagogique
doit être interopérable, d’où l’apparition de plusieurs travaux pour la mise en place de
standards et de normes pour la description d’un objet pégagogique.

4.3. Normes pour la description d’un object pédagogique

Dans cette partie de l’état de l’art, nous présentons les principales normes et modèles de
métadonnées décrivant des objets pédagogiques dans le domaine de e-learning. En effet, les
métadonnées permettent une recherche sémantique efficace des ressources pédagogiques sur
le web et leur traitement automatique. En outre, différentes normes ont été définies pour
aider à l’élaboration et à la représentation des objets pédagogiques.

L’application de ces normes garanti non seulement l’interopérabilité mais également la
qualité des systèmes e-learning. Nous allons citer dans la suite les normes les plus connues
en e-learning en l’occurrence LOM [28], AICC [29], SCORM [30] et IMS-LD [31] :

4.3.1. LOM

Le LOM (Learning Object Metadata) est un standard international qui permet de décrire
un objet pédagogique en utilisant des métadonnées. Ces objets peuvent être des livres, des
scénario pédagogiques, des sites web, des logiciels, etc [32]. Le LOM définit une ressource
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pédagogique comme étant une entité, numérique ou physique, qui peut être utilisée, réutilisée
ou référencée dans des applications de e-learning. Il fournit un schéma de données concep-
tuel qui définit la structure d’une instance de métadonnées pour une ressource pédagogique.
Les éléments permettant la description des ressources pédagogiques sont groupés dans les
catégories suivantes (figure 1.4) :

Figure 1.4 – Une représentation schématique de la hiérarchie des éléments LOM

1. Général : Catégorie qui regroupe toutes les informations générales pour la descrip-
tion de la ressource pédagogique ;

2. Cycle de vie : Catégorie qui décrit l’historique et l’état courant de la ressource
pédagogique ;

3. Meta-métadonnée : Catégorie qui décrit des informations à propos des métadonnées
elles-mêmes ;

4. Technique : Catégorie qui décrit les exigences et les caractéristiques techniques de
la ressource ;

5. Pédagogie : Catégorie qui décrit les caractéristiques pédagogiques de la ressource ;

6. Droit : Catégorie qui décrit les droits de propriété intellectuelle et les conditions
d’utilisation de la ressource ;

7. Relation : Catégorie qui décrit les relations entre les ressources pédagogiques ;

8. Annotation : Catégorie qui offre des commentaires sur l’utilisation pédagogique de
la ressource, ainsi que sur le(s) créateur(s) du commentaire ;
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9. Classification : Catégorie qui décrit si la ressource pédagogique fait partie d’un
système de classification particulier.

Notons que les métadonnées du standard LOM ont été complétées par des métadonnées
particulières. En effet, plusieurs extensions du standard LOM ont vu le jour à titre d’exemple
LOM-FR [33], SupLOMFR [34], etc.

4.3.2. AICC

AICC est l’acronyme de (Aviation Industry CBT 7 Committee), cette norme est le fruit
d’une association de compagnies d’aviation qui utilise depuis longtemps les technologies de
l’information pour former ses pilotes [35]. Elle permet de garantir certaines spécificités :
gestion du chargement d’un contenu dans un système e-learning, standardisation de la com-
munication entre le contenu et le système, adaptation de la pédagogie du contenu en fonction
de l’apprenant.

Cette norme a progressivement été étendu à l’ensemble des problématiques liées à la for-
mation électronique. La compatibilité avec cette norme permet notamment l’interopérabilité
entre plates-formes et contenus hétérogènes offrant ainsi des possibilités d’évolution et d’en-
richissement élevé. AICC normalise encore la description du déroulement d’une formation
selon des paramètres de réussite ou d’échec d’un apprenant, de son profil, de ses compétences
de départ, etc [29].

4.3.3. SCORM

SCORM (Shareable Content Object Reference Model) est un ensemble de standards
et de spécifications utilisé pour normaliser les communications et les formats d’échange
de données, et définit précisément les paquets pour le transfert de fichiers [36]. Le standard
SCORM a été créé afin de permettre le partage et la réutilisation des objets d’apprentissage.
Puisque les objets crées avec SCORM contiennent un protocole universel de communication
avec plusieurs plateformes, ils n’ont pas besoin d’être recréés lorsque l’on choisit de changer
de plateforme. SCORM est composé de trois grands volets [37] (figure 1.5) :

- Le modèle d’agrégation du contenu.
- L’environnement d’exécution.
- Le modèle de séquencement et de navigation.

7. CBT : Computer-Based Training
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Figure 1.5 – Le contenu du package SCORM

- Le modèle d’agrégation du contenu : Il assure la promotion de méthodes cohérentes
en matière de stockage, d’identification, de conditionnement d’échange et de repérage du
contenu. Il permet aux responsables de la conception et de la mise en œuvre de la forma-
tion de regrouper les ressources appropriées dans le but d’offrir un parcours individualisé
de formation. Ce volet comporte trois niveaux de métadonnée [24]. Premièrement, l’As-
set qui représente la plus petite unité de ressources pédagogiques (page web, image, etc.)
et qui ne communique pas avec une plateforme de formation. Deuxièmement, le SCO
(Sharable Content Object) composé d’un ou de plusieurs Assets, le SCO utilise l’envi-
ronnement d’exécution du SCORM pour communiquer avec une plateforme de formation.
Troisièmement, le CO (Content Organization) permet de représenter la structure des conte-
nus. Le CO réunit les ressources pédagogiques pour constituer une activité pédagogique.

- L’environnement d’exécution : Cette composante décrit les exigences du système de
gestion de l’apprentissage nécessaire à la gestion de l’environnement d’exécution. Elle fonc-
tionne à partir d’un API (Application Programming Interface) et permet aux grains (SCO)
de communiquer avec les plateformes et autres applications d’une manière standardisée.

- Le modèle de séquencement et de navigation : Ce modèle permet la coordination des
activités pédagogiques en configurant le mode de parcours. Il décrit le cheminement des ac-
tivités pédagogiques et les conditions de sélection et d’affichage des ressources pédagogiques.
Ce modèle range les activités entre eux dans une organisation hiérarchique décrivant une
arborescence d’activités. Les règles de séquencement sont utilisées pour déterminer l’ordre
des activités présentées à l’apprenant [37].

4.3.4. IMS-LD

La spécification IMS-LD (Instructional Management Systems Learning Design) [31] fait
appel à des concepts pédagogiques permettant de modéliser les unités d’apprentissage.
Elle prend en compte une grande variété de modèles pédagogiques et utilise la métaphore
théâtrale, ce qui implique l’existence de rôles, de ressources et de scénarios d’apprentissage.
Une pièce est divisée en un ou plusieurs actes et elle est conduite par plusieurs acteurs qui
peuvent assumer différents rôles à différents moments. Chaque rôle doit réaliser un certain
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nombre d’activités pour achever le processus d’apprentissage. De plus, tous les rôles doivent
être synchronisés à la fin de chaque acte avant de traiter l’acte suivant.

Dans IMS-LD, les activités caractérisées par des objectifs et des prérequis possèdent
une structure spécifique, utilisent des ressources et produisent des résultats. Ces résultats
peuvent être réinjectés dans d’autres activités. Le modèle IMS-LD permet de spécifier le
déroulement d’une unité d’apprentissage, il utilise la norme LOM pour la description des
métadonnées relatives aux ressources et reconnâıt les objets pédagogiques comme une partie
des environnements d’apprentissages. Il place également l’activité au centre du processus.
La figure 1.6 montre les relations entre les différents concepts qui constituent IMS-LD [38] :

Figure 1.6 – Architecture de la spécification IMS-LD

Le développement des solutions de formation assistée par les technologies numériques
comporte des étapes de conception de deux types tout au long du processus d’ingénierie
pédagogique [39] : La conception didactique qui se concentre sur les connaissances et la
conception pédagogique qui s’intéresse à la mise en œuvre des stratégies autour des situa-
tions d’apprentissages [38]. La modélisation des environnements d’apprentissage consiste à
utiliser le paradigme des objets pédagogiques et à s’appuyer sur une scénarisation avec les
notions d’unité d’apprentissage, de ressources et d’activités pédagogiques.

4.3.5. IMS-QTI

La spécification QTI (Question Test Interoperability) est issu des travaux de l’organisa-
tion IMS [40] dont le but est de promouvoir le développement de l’apprentissage collaboratif
et coopératif à distance. Elle permet de représenter la structure de données d’une question
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(assessmentItem) et d’un test (assessment) ainsi que de leurs résultats correspondants [41].

La figure 1.7 illustre la représentation faite par Gamazo [42], de la spécification IMS QTI.
Cette dernière traite des questions (assessmentItems) et des essais (assessmentTests). Plus
précisément, il propose une architecture logicielle consistant en un dépôt (itemBank) géré
par la (itemBankManager) qui stocke les (assesmentItems) pouvant être inclus et réutilisés
dans différents (assesmentTests) dans un (learningSystem) donné. Il y a aussi un (autho-
ringTool) permet aux auteurs de gérer (assessmentItems) et un (testConstructionTool) pour
construire (assessmentTests). Les tuteurs configurent les matières dans la (learningSystem)
pour les apprenants, qui peuvent répondre à (assessmentTest) par un (assessmentDelivery-
System).

Figure 1.7 – Architecture étendu IMS QTI

En résumé, QTI est un standard de représentation des évaluations développés par l’or-
ganisme IMS. Il s’agit d’un modèle de données qui définit la structure des questions, les
réponses et les résultats de l’évaluation.

Finalement, les concepteurs des systèmes e-learning savent qu’ils ont intérêt à utiliser
des environnements qui répondent aux normes et qui sont conformes aux standards de
généralisation et d’interopérabilité des ressources pédagogiques.

C’est la raison pour laquelle, nous introduisons dans la section suivante les plateformes
d’apprentissage (LMS et LCMS) qui intègrent un ensemble de fonctionnalités conçues pour
mettre en œuvre, suivre et gérer les apprentissages, les contenus, les progressions des appre-
nants et leurs interactions.
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5. LMS et LCMS

L’aspect important d’un projet de e-learning est le déploiement. Une fois que votre
contenu d’apprentissage est produit, vous devez le mettre à la disposition des apprenants.
La question à se poser est la suivante : comment afficher votre ressource en ligne ? Pour
répondre à cette question, vous aurez à évaluer vos besoins de l’administration des cours, le
partage des ressources, la communication et la collaboration. Cela vous aidera à choisir le
système adéquat pour vous : LMS [43] ou LCMS [44]. Mais quelle est la différence entre ces
deux acronymes ?

5.1. LMS

Les LMS (Learning Management System) désignent les plates-formes de gestion de la
formation par le media internet [43]. Ces systèmes permettent la diffusion des contenus
pédagogiques, la gestion de la formation, la gestion des étudiants (inscription, authentifica-
tion, modification du profil), la gestion des cours et les résultats des étudiants.

Le LMS possède d’autres fonctionnalités telles que les outils de classes virtuelles, la ges-
tion des connaissances, et même des solutions de création de cours. Ils permettent aussi une
gestion centrale de la formation, la gestion des utilisateurs (responsables de formation, et
étudiants), ainsi que les progrès des étudiants entre les différents modules de formation. Les
LMS permettent la gestion de la formation en mode connecté et en mode déconnecté, avec
synchronisation des résultats.

5.2. LCMS

Les LCMS (Learning Content Management System) désignent les systèmes de gestion de
contenu d’apprentissage qui se concentrent principalement sur la création de contenu [44].
En d’autres termes, les développeurs et les administrateurs créent du matériel, tels que des
articles, des tests, des jeux, des vidéos et de petites unités de contenu numérique (grains
pédagogiques), qui sont ensuite rapidement assemblés, réutilisés puis adaptés à différents
cours selon les besoins des apprenants. Les LCMS réduisent les efforts de développement et
permettent de réutiliser facilement du contenu numérique.

Les outils LCMS et LMS sont des outils très proches, quelques fois, complémentaires.
Cependant, la distinction entre ces deux outils n’est pas évidente dans la mesure où les
plates-formes LMS intègrent souvent en standard des fonctionnalités de LCMS, et vice
versa. En effet, historiquement les LMS (premières solutions apparues sur le marché de e-
learning), proposaient des applications de création de contenus. La gestion des compétences
est une des fonctionnalités partagées par les deux types de solutions. Pourtant, cette gestion
est plus performante dans les LMS puisqu’elles sont centralisées et permettent d’établir le
profil et les compétences d’un apprenant par rapport à toutes les formations qu’il a pu faire.
La gestion des compétences dans les LCMS s’intéresse davantage aux compétences acquises
lors d’une formation.
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Pour mieux comprendre la distinction et la complémentarité de ces deux familles de solu-
tions, nous proposons dans la suite une comparaison entre les deux plateformes d’appren-
tissage.

5.3. Comparaison entre les deux systèmes LMS et LCMS

Le tableau 1.1 illustre les caractéristiques communes entre les deux plateformes d’ap-
prentissage LMS et LCMS :

LMS LCMS

Inscription des étudiants Oui Non
Affectation de tuteurs Oui Non
Rapports de formation Oui Non
Bibliothèque de formation Non Oui
Gestion de compétences Oui Non
Analyse des écarts Oui Non
Création de cours Oui Oui
Accès au cours Oui Non
Accompagnement des étudiants Oui Non
Classes virtuelles Oui Non

Table 1.1 – Comparaison entre les deux systèmes LMS et LCMS

La principale différence entre un LMS et un LCMS est que le LCMS est plus axé sur
le développement du contenu pédagogique, sur sa gestion et sur sa création. En outre, les
plateformes d’apprentissage sont souvent utilisées de manière interchangeable, et malgré les
différences qui existent entre ces plateformes, elles possèdent de nombreuses caractéristiques
communes.

6. Exemples de plateformes de formation à distance

Dans cette section, nous allons décrire en détail quelques plates-formes dédiés au e-
learning :

6.1. Moodle

Le LMS Moodle a été conçu comme une plateforme de e-learning extrêmement modulaire
[45]. Il est compatible avec les normes SCORM, AICC, QTI et IMS. Le terme Moodle est
l’acronyme de “Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment” qui désigne en
français “Environnement orienté objet d’apprentissage dynamique modulaire”. La commu-
nauté d’utilisateurs de Moodle est l’une des plus importantes dans le domaine de e-learning
open-source. De nombreuses sociétés proposent de l’assistance et du conseil autour de Moo-
dle. La conception de la plateforme Moodle a été influencée par les travaux de recherches
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doctorales de Martin Dougiamas (auparavant administrateur de la plateforme WebCT) [46].
Martin Dougamias a étudié les apports du constructivisme social dans la pédagogie en ligne.
Moodle est considérée comme une plateforme d’apprentissage en ligne servant à créer des
communautés d’apprenants autour de contenus et d’activités pédagogiques. Elle est dotée
d’un système de gestion de contenu (SGC) performant [47].

6.2. Claroline

Claroline [48] est le LMS le plus utilisé dans le monde de l’éducation, et moins dans
celui de l’entreprise. Il est compatible avec les normes SCORM et QTI. Claroline est une
plateforme libre et gratuite. Elle est développée en 2002 par l’université de Louvain en
Belgique pour la formation à distance et le travail collaboratif entre les apprenants. Elle
permet aux formateurs de créer des espaces de cours en ligne et de gérer des activités
de formation sur internet. La plateforme Claroline bénéficie de l’appui d’une communauté
mondiale d’utilisateurs et de développeurs, elle permet de créer sans coût de licence des
espaces de travail et des cours en ligne.

6.3. Ganesha

Ganesha [49] met l’accent sur les parcours individualisés et le suivi des apprenants. Cela
le différencie de la plupart des autres LMS qui sont plutôt orientés � contenu �. Ganesha
est développé par l’entreprise ANEMA [49] qui propose également des services pour le
développement de contenu et de la mise en place de la plateforme. Ganesha est compatible
avec les normes SCORM et AICC. Les parcours pédagogiques sont constitués de séquences
par le créateur de cours. Le contenu est caractérisé par une granularisation extrême qui
permet une individualisation de l’apprentissage. On fait appel intensivement au processus
d’ingénierie pédagogique dans la création de parcours. L’apprenant est intégré dans des
groupes ou classes à qui on affecte des parcours pédagogiques.

6.4. Dokeos

Dokeos [50] est un projet dérivé du projet Claroline mais évoluant vers un style plus
commercial basé sur les nouvelles technologies. Récemment un style plus professionnel et
plus moderne a été adopté par la plateforme, elle utilise un site web fonctionnel et très
complet, des services payants sont proposés pour des hébergements, des formations, etc.
Dokeos est aussi un réseau de sociétés de services qui fournissent du conseil et d’autres
services : développement, formation, notamment auprès de grandes entreprises et des admi-
nistrations publiques.

6.5. Récapitulatif sur les plateformes présentées

Le tableau 1.2 résume les caractéristiques des différentes plateformes décrites précédemment.
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Plateformes
Moodle Claroline Ganesha Dokes

A
d
ap

ta
b
il
it

é

Personnalisation par
les formateurs du menu
de navigation

Non Oui Non Non

Personnalisation par l’apprenant
de l’interface du cours

Non Non Non Oui

Personnalisation du contenu
en fonction du profil de l’apprenant

Non Non Non Non

C
ol

la
b

or
at

io
n Forum Oui Oui Oui Oui

Wiki Oui Oui Non Oui
Groupes d’apprenants Oui Oui Oui Oui
Communautée
d’apprentissage

Oui Non Oui Oui

E
va

lu
at

io
n

Description, réponse courte,
mise en correspondance,
texte à trous, texte lacunaire
où des mots manquants

Oui Oui Oui Oui

QCM
Questionnaire à choix multiples

Oui Oui Oui Oui

Table 1.2 – Comparaison entre les différentes plateformes e-learning existantes

Nous remarquons qu’aucune de ces plateformes ne propose une adaptation des contenus
suivant le profil de l’apprenant, seuls les paramètres d’affichage peuvent être modifiés.

7. Le tutorat en ligne

La réussite d’une formation e-learning ne réside pas uniquement dans la qualité des
outils de formation mais aussi dans l’accompagnement humain mis en place pour optimiser
la formation. Cet accompagnement humain se traduit par le tutorat en ligne [51]. Le tutorat
est une relation formative entre un enseignant, le tuteur, et un apprenant (ou un petit groupe
des apprenants). Il se distingue de l’enseignement classique par l’impliquation des professeurs
et des apprenants pour une formation individualisée et flexible. Le tuteur n’a pas forcément
toutes les connaissances que doit mâıtriser l’apprenant au fil de sa formation, car son rôle
n’est pas d’apporter des réponses aux problèmes posés mais de guider l’apprentissage.

7.1. E-tutorat : élément essentiel dans le processus d’apprentis-
sage en ligne

Le tutorat s’applique dans des contextes différents dans lesquels le tuteur peut avoir
différents statuts. Un tuteur en entreprise aura généralement un statut juridique soumis à
une règlementation stricte alors que le rôle de tuteur en école pourra être pris par n’importe
quel enseignant ou même étudiant. Dans le contexte de l’enseignement, nous pouvons définir
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le tutorat comme une forme d’aide individualisée qui vise à apporter en dehors du contexte
de la classe, une aide personnalisée. Nous parlons alors de coaching pédagogique. En outre,
cette définition large peut prendre de nombreux aspects, notamment selon :

- À qui on s’adresse : à un étudiant seul ou à un groupe d’étudiants.

- Le tuteur est un professeur, ou un autre étudiant, nous parlons de “tutorat par les
pairs” [52].

Selon Bourdet “Le tutorat en ligne est l’accompagnement à distance d’un apprenant ou
d’un groupe d’apprenants par les moyens de communication et de formation que permettent
aujourd’hui l’informatique, le multimédia et internet” [51].
En résumé le tutorat est une fonction pédagogique à part entière, dont la finalité est
d’évaluer, encourager et renforcer les capacités des apprenants à travailler de manière auto-
nome, individuellement ou en groupe.

7.2. Le rôle du tuteur sur une plateforme e-learning

Les établissements confient généralement aux personnes tutrices la responsabilité de
l’encadrement des étudiants à distance. Selon Paquette [53], le tuteur se trouve dans une
position d’intermédiaire pour favoriser le dialogue constructif entre les apprenants et les
soutenir dans leurs transactions. Il met en perspective les différentes modalités d’interven-
tion du tuteur.

Paquette établit une distinction entre tutorat individuel et tutorat collectif. Le tutorat
individuel se réalise de personne en personne, entre le tuteur et un apprenant. Il a pour
objectif de guider l’étudiant dans son processus de connaissance, de le conseiller, de lui
permettre de prendre conscience de ses capacités et l’aider à apporter les changements qu’il
souhaite dans ses pratiques. Le tutorat collectif s’adresse au groupe d’apprenants ; le tuteur
représente l’établissement devant les étudiants et tente notamment de mettre en place un
sentiment d’appartenance à une communauté.

7.3. Le travail collaboratif en ligne

Le travail collaboratif 8 désigne un travail qui n’est plus fondé sur l’organisation hiérarchisée
traditionnelle mais,plus précisément, un nouveau mode de travail où collaborent de nom-
breuses personnes grâce aux technologies de l’information et de la communication.
Le travail collaboratif en ligne est un moyen actif par lequel l’apprenant travaille à la
construction de ses connaissances, c’est une stratégie pédagogique qui favorise l’échange,
l’interaction entre les apprenants et le partage d’un but commun [54].

Nous définissons, l’apprentissage collaboratif comme toute activité d’apprentissage réalisée
par un groupe d’apprenants ayant un but commun, étant chacun source d’information, de
motivation, d’interaction, d’entraide et bénéficiant chacun des apports des autres, de l’al-
liance du groupe et de l’aide d’un formateur facilitant les apprentissages individuels et

8. “Ce qu’un enfant peut faire aujourd’hui en collaborant avec autrui, peut le faire seul demain” Vygotski
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collectifs [55].
Mais il faut distinguer entre travail collaboratif et travail coopératif ?

7.3.1. Distinction entre travail collaboratif et travail coopératif

Dans le cadre d’un travail coopératif, il y a une répartition claire du travail à réaliser. Il
est assigné à chaque élève une tâche claire. Par la suite, les travaux individuels de chaque
élève sont rassemblés et forment le travail final. Dans ce cas, l’apprenant est responsable
de sa propre production mais il doit néanmoins apprendre à interagir avec les autres ap-
prenants afin que le travail final puisse être cohérent. L’apprentissage coopératif est une
méthode d’enseignement selon laquelle des élèves travaillent ensemble en petites équipes
afin d’atteindre un but commun [56].

Par contre, dans le cadre d’un travail collaboratif, il n’y a aucune répartition du travail
entre les apprenants. Ces derniers travaillent tous ensemble à chaque étape de l’élaboration
du travail. Il est donc impossible, une fois le travail réalisé, d’identifier le travail fourni
par chacun. D’où il ne faut pas confondre �travail collaboratif� et �travail coopératif� qui
sont différents puisque le travail coopératif est une coopération entre plusieurs personnes
qui interagissent dans un but commun mais se partagent les tâches, alors que le travail
collaboratif se fait en collaboration du début à la fin sans diviser les tâches [57].

7.3.2. Acteurs et tâches du travail collaboratif en ligne

Le travail collaboratif en ligne fait intervenir comme acteurs : le tuteur, l’apprenant, le
modérateur et le secrétaire. D’après [55] les trois tâches d’un travail collaboratif sont : la
coordination, la communication et le partage.

- La coordination : vise l’agencement efficace des activités, des personnes et des res-
sources pour atteindre un but. Pour mieux canaliser et coordonner les énergies et
les activités du groupe, trois variables sont à contrôler par l’enseignant ou par les
apprenants : la tâche, la composition du groupe et l’animation.

- La communication : amène l’apprenant à exprimer des idées dans le but de les
partager avec le groupe, à faire des liens entre les idées exprimées pour permettre
l’émergence des nouvelles idées et à structurer les idées pour leur donner du sens
et construire des connaissances. La coordination constitue, avec la communication,
l’une des deux pierres angulaires de la collaboration.

- Le partage : l’apprentissage collaboratif invite les étudiants à partager, à instau-
rer des interdépendances positives et à s’investir dans des productions communes.
Le partage pédagogique peut prendre plusieurs formes : partage des idées, des ac-
tivités (apprentissage, enseignement, évaluation des apprentissages), des matériels
pédagogiques ou des connaissances pédagogiques.
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7.3.3. Les indicateurs d’analyse automatique des interactions

Les concepteurs des plateformes e-learning adoptent l’Analyse Automatique des Interac-
tions (AAI) [58] qui ont comme objectif principal l’analyse des interactions en vue d’assister
les différents acteurs, en particulier, le tuteur dans le suivi des différentes activités des ap-
prenants et des groupes d’apprenants (figure 1.8).

Figure 1.8 – Schéma général des utilisateurs des outils d’analyse des interactions

La fonction d’AAI consiste à capter, filtrer et traiter les données de l’environnement
informatique afin de produire des indicateurs d’analyse de l’action et de l’interaction [58].
Plusieurs systèmes d’AAI ont été développés, citons par exemple l’outil I-Bee [59], qui
s’adresse aux élèves qui discutent de façon asynchrone via un forum. L’outil I-Bee produit
comme résultat d’analyse trois indicateurs :

- La popularité de chaque sujet de discussion,

- Le degré d’activité de chaque participant,

- Le sujet principal de discussion de chaque participant.

Un autre outil d’analyse automatique des interactions est DIAS [60] qui offre un grand
nombre d’indicateurs, afin d’assister les étudiants participant à un forum, ainsi que les
tuteurs, les administrateurs du forum. De plus, l’outil Analytic Tool est un ensemble de
mécanismes reliés à l’environnement de collaboration asynchrone Knowledge Forum [61],
qui offrent aux enseignants un ensemble d’indicateurs (relatifs à l’évolution du vocabulaire,
ou une visualisation du champ sémantique des thèmes élaborés par les élèves,. . . ). La di-
versité et la pertinence des indicateurs retournés par ces systèmes d’AAI fait émerger la
question de leur réutilisation dans des contextes et environnements différents.

La nature d’un indicateur correspond aux aspects de l’interaction qu’il tend à faire
émerger. Il est relié (directement ou indirectement) à une ou plusieurs des dimensions sui-
vantes :

- Dimension cognitive indiquant quelques caractéristiques sur les opérations cogni-
tives de l’individu ou du groupe, relatives à l’acquisition des connaissances lors des
activités d’apprentissage.

- Dimension sociale liée aux activités de communication, de coopération ou de colla-
boration d’un groupe ou d’une communauté des apprenants.
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- Dimension affective liée à la situation affective des apprenants.

Dans ce qui suit nous expliquons en détail les différents types d’indicateurs :

8.3.3.1 Indicateurs de nature cognitive :

Ces indicateurs concernent les interactions des participants liées au contenu de l’activité
[62]. Ainsi, nous avons défini deux catégories d’indicateurs de nature cognitive :

� Indicateurs relatifs au déroulement de l’activité d’apprentissage :
Dans cette catégorie nous avons l’indicateur �Profondeur de Discussion� [63] qui affiche
sous forme de graphe les messages relatifs à une discussion dans le forum en fonction du
temps. Le graphe est sous forme d’arbre ; où les nœuds présentent les messages étiquetés
par l’identifiant de l’apprenant expéditeur, et les flèches relient chaque message au message
source. Cet indicateur permet d’avoir une traçabilité de la progression dans un forum en
fonction du temps.

� Indicateurs relatifs au contenu de l’activité d’apprentissage :
Dans cette catégorie nous pouvons citer trois indicateurs : �Productivité des apprenants
dans le mail�, �Productivité des apprenants dans le forum� et �Productivité des groupes�.
Ces indicateurs sont calculés à partir des données recueillies dans les espaces forum et mail
en se basant sur le nombre de documents déposés par chaque apprenant.

8.3.3.2 Indicateurs de nature sociale :

Ces indicateurs se réfèrent aux modes ou à la qualité de communication et de collabo-
ration au sein d’un groupe. Parmi les indicateurs ayant une valeur d’interprétation relati-
vement élevée, nous pouvons noter ceux qui favorisent la prise de conscience de l’espace du
travail, ceux qui rendent compte de la qualité de la collaboration au cours de la discussion
et ceux qui fournissent un état des relations établies entre les participants.

� Indicateurs relatifs à la prise de conscience de l’espace du travail :
Concerne les actions et les contributions des autres membres, fondées sur des indicateurs
simples comme �le nombre des nouveaux messages postés�, �le nombre des messages non
lus� par chaque individu. Un indicateur similaire mais plus élaboré est celui de �com-
plexité� qui représente la complexité des interactions et rend explicite le degré de difficulté
à poursuivre toutes les conversations dans un forum [64].

� Indicateurs relatifs à la qualité de la collaboration :
La majorité des indicateurs existants permettent de caractériser la participation. Ainsi, le
�degré de présence� dans un forum mesure la distribution et la fréquence des contribu-
tions des participants depuis l’ouverture d’une discussion sur un forum [65]. Le �niveau
d’interaction dans un forum� mesure la distribution et la fréquence des contributions des
participants selon qu’ils initient un nouveau fil de discussion ou répondent à un message
précédent [66]. D’autres indicateurs soutiennent la coordination entre les membres, ainsi
�coordination� mesure le degré de communication qui apparâıt entre les membres d’un
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groupe.

� Indicateurs de l’état des relations entre apprenants :
Une sous-catégorie significative des indicateurs sociaux représente les relations sociales des
participants à un forum. Ainsi les diagrammes d’analyse de réseaux sociaux représentent
entre autres des informations relatives aux relations établies au sein d’un groupe tel le
�degré de centralité des acteurs� [67]. Ce type de diagramme permet également de repérer
les membres isolés, ainsi que ceux qui dominent les interactions [68]. Nous pouvons citer
aussi la �cohésion du groupe� qui représente l’habilité d’un groupe à tenir ses membres,
c’est-à-dire le nombre minimum de participants qui déconnectent le groupe, s’ils partent.

8.3.3.3 Indicateurs de nature affective :

La participation effective dans un processus d’apprentissage nécessite une maturité
émotionnelle, de la prise de conscience, de l’empathie, du contrôle, et une prise en compte
des émotions des autres personnes [69]. Les qualités et les habiletés de nature affective in-
terviennent de manière significative dans la construction des relations dans un groupe.

Cette dimension affective est apparue très récemment dans le champ de l’analyse des
interactions. Avec les systèmes existants, nous identifions par exemple, l’indicateur �moti-
vation individuelle� qui représente la motivation en fonction du temps [70]. Pour le calculer,
les individus sont invités à indiquer et exprimer leur propre niveau de motivation, chaque
fois qu’ils font une contribution lors d’un travail collaboratif.

8.3.3.3 Synthèse sur l’ensemble des indicateurs :

Dans tous les cas, il est à noter que la dimension affective s’utilise plutôt pour des fonc-
tions d’observation et d’autorégulation et n’influence pas, jusqu’à présent, les indicateurs qui
peuvent intervenir sur les fonctionnalités. De nouvelles tendances de recherche se consacrent
à la définition d’indicateurs significatifs pouvant être calculés de manière automatique.

Concernant les indicateurs sociaux, certains chercheurs considèrent que ces indicateurs
produisent plutôt des vues abstraites fonctionnant comme des substituts aux communica-
tions orales [70]. Pourtant, ces indicateurs sociaux contribuent à faire émerger des aspects des
processus cognitifs. En ce sens, il semble assez prometteur de continuer la recherche d’iden-
tification d’indicateurs sociaux appropriés susceptibles d’offrir un soutien aux utilisateurs
des espaces d’interactivité en ligne. Enfin, les indicateurs de nature affective constituent une
nouvelle dimension qui devrait être explorée de façon plus systématique dans les années à
venir.

Dans la section suivante nous illustrons, le plus simplement possible, les systèmes d’ap-
prentissages adaptatifs dont l’objectif principal est d’adapter les décisions pédagogiques aux
compétences et besoins particuliers de chaque apprenant. Ces systèmes pédagogiques adap-
tatifs promettent de prendre en considération le profil de l’apprenant (ses connaissances,
ses préférences, ses aptitudes. . . ) dans la construction d’un parcours pédagogique unique et
adapté.
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8. E-learning adaptatif

De nos jours, de nombreuses solutions ont été mises en pratique dans le cadre de l’ap-
prentissage à distance. La majorité de ces solutions privilégie une approche centrée sur
la mise à disposition de ressources pédagogiques de qualité. Ainsi, de nouvelles approches
émergent, la qualité du service pédagogique rendu dépend de la capacité de ces nouvelles
approches à fournir aux apprenants, d’une part, des contenus pédagogiques adaptés à leur
profil et d’autre part, des processus qui les guident véritablement dans leur processus d’ap-
prentissage. Les systèmes pédagogiques adaptatifs ont pour objectif de répondre à ce besoin.

Par ailleurs, e-learning adaptatif [71] est une nouvelle tendance dans le domaine de
l’éducation et de la formation, permettant d’adapter le cours à l’apprenant. Son objectif
est d’amener chacun à progresser, quelle que soit sa forme d’intelligence ou son niveau de
départ, d’éviter les frustrations ou les abandons en cours de route, de créer chez les appre-
nants davantage de plaisir et d’envie d’apprendre.
C’est une théorie d’enseignement d’origine américaine, datant des années 1970, qui permet
d’individualiser les parcours d’apprentissage.

D’après Bourdeau (2010), un système pédagogique adaptatif est basé sur trois modèles
différents [72] :
�Un modèle des ressources pédagogiques qui contient la description des ressources pédagogiques
proposées aux apprenants ;
� Un modèle de l’apprenant qui décrit les différents types de connaissances relatives aux
apprenants ;
� Un modèle d’apprentissage qui définit les différentes méthodes et activités d’apprentissage
mises en œuvre pour atteindre des objectifs.

Pour introduire le plus simplement possible les systèmes d’apprentissages adaptatifs,
concentrons-nous sur le schéma de la figure 1.9.
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Séquentiel 

Activité1 

Conditionnel Si (Score > 75%) 

Si (Score > 75%) 
Si (Score > 75%) 

Adaptatif 

Objectifs 

pédagogique 
Profils 

apprenants Activités 

d’apprentissage 

Générateur de 
parcours 

Activité2 Activité3 Activité4 Activité5 Activité6 

Activité1 Activité2 Activité3 Activité5 

Figure 1.9 – Comparaison entre les types de parcours pédagogiques

Ce schéma illustre trois type de parcours pédagogiques :
le parcours séquentiel : C’est le e-learning traditionnel où nous devons suivre des par-
cours séquentiels. L’apprenant suit un apprentissage linéaire (une activité, puis l’autre, etc).
le parcours conditionnel : Le parcours est conditionné par les résultats obtenus dans les
activités précédentes.
Le parcours adaptatif : Le parcours de l’individu est généré selon ; les ressources pédagogiques,
le profil de l’apprenant (ses connaissances de bases, ses préférences, ses aptitudes) et l’ob-
jectif d’apprentissage.

Les méthodes et les techniques d’adaptation assurent la construction de parcours in-
dividualisés en utilisant les trois modèles. Les approches des e-learning adaptatifs exis-
tantes n’utilisent pas obligatoirement ces trois modèles. Par exemple, les approches issues
du domaine des systèmes pédagogiques � intelligents � décrivent les processus d’appren-
tissage et peu le modèle de l’apprenant, alors que les approches issues du domaine des
systèmes hypermédias adaptatifs [73] ne prennent pas en compte le processus d’apprentis-
sage et se concentrent sur le modèle de l’apprenant. Par ailleurs, les modèles des ressources
pédagogiques peuvent être très différents dans leur contenu et dans leur forme d’une ap-
proche à une autre. Les technologies actuelles dans le domaine du e-learning (les plateformes
LMS, les normes telles que SCORM, LOM ou IMS) semblent en tout cas désormais matures
pour porter des systèmes pédagogiques adaptatifs.
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8.1. Système hypermedia adaptatifs

Depuis quelques années, les documents du web ne sont plus seulement textuels, plu-
sieurs documents multimédia (image, son, vidéo, animation . . . ) sont utilisés. L’apport et les
bénéfices du multimédia s’avèrent très évident, notamment dans les systèmes de e-learning.
L’hypermédia, obtenu par la fusion des techniques de l’hypertexte et du multimédia, présente
plusieurs avantages dans le cadre de l’apprentissage électronique.

En effet, d’une part, la composante multimédia améliore l’aspect visuel de l’appren-
tissage, et ainsi renforce l’intérêt de l’apprenant par rapport au système d’apprentissage
[74]. D’autre part, le composant hypertexte améliore la qualité de l’apprentissage grâce à
sa structure non linéaire, en aidant l’apprenant à construire sa connaissance [75]. Cepen-
dant, un hypermédia ne peut pas offrir des contenus personnalisés. Les apprenants ont alors
accès au même ensemble de contenus sans prendre en compte leurs différences : niveau de
connaissances, intérêts, motivations, objectifs, etc. Différentes recherches dans le domaine
des hypermédias adaptatifs essayent de comprendre les relations entre le profil de l’appre-
nant, le contexte dans lequel se déroule l’apprentissage et les contenus, à des fin d’adaptation
selon les besoins de l’apprenant.

8.2. Généralités sur l’adaptation

8.2.1. L’adaptation

Dans la littérature, plusieurs définitions sont utilisées pour référencer la notion d’adap-
tation. L’adaptation c’est l’action d’adapter ou de s’adapter qui veut dire ajuster, joindre,
rattacher. Cette définition est générale et ne permet pas de donner une précision sur la notion
de l’adaptation dans le domaine de l’apprentissage. (Paccou ,2002) [76] définit l’adaptation
comme “une tentative de modifier le comportement interactif d’un système en considérant
à la fois les besoins individuels des apprenants humains et les conditions propres à l’envi-
ronnement de l’application”. En effet, deux éléments sont importants pour la réalisation
de l’adaptation : les besoins des apprenants et les éléments propres à l’environnement de
l’application.

Pour (Vieville, 2005) [77], l’adaptation correspond à un processus par lequel un sujet,
lorsqu’il enregistre une variation de l’environnement, modifie les paramètres d’un objet, à
partir d’un modèle de référence, dans le but d’accomplir une tâche spécifique. Dans cette
définition, pour aboutir à une adaptation efficace et complète, trois domaines sont évoqués :
un sujet qui va réaliser l’adaptation, un objet qui va être adapté, un modèle de référence
constituant le référentiel sur lequel le sujet va se baser pour adapter l’objet. Cette définition
prend en compte également les variations de l’environnement qui spécifient les conditions
de déclenchement du processus de l’adaptation.
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8.2.2. La personnalisation

L’auteur (Bollet, 2002) [78], définit la personnalisation comme “toute interaction avec le
client dans laquelle le contenu, l’offre ou le message a été taillé sur mesure pour un apprenant
ou groupe d’apprenants spécifiques”. Cette définition affirme que la personnalisation porte
sur deux critères qui sont l’interaction et les aspects de personnalisation à savoir les mes-
sages envoyés à l’apprenant, les offres ou les contenus qui lui sont présentés. Pour (Chen,
2005) [79], le principal élément de la personnalisation est la prise en compte d’éléments
propres à l’environnement de l’application. Alors que l’adaptation, prend en charge, en plus
des éléments de l’environnement, les modifications techniques nécessaires à l’emploi des
éléments. Ce qui en résulte c’est que la personnalisation n’est pas un concept distinct de
celui de l’adaptation, mais plutôt une sous-catégorie de ce dernier (figure 1.10).

Figure 1.10 – Positionnement de la personnalisation par rapport à l’adaptation

8.2.3. Le processus d’adaptation

D’après (Villanova, 2002) [80], Il existe deux modes d’adaptation dans le e-learning
adaptatif (l’adaptabilité et l’adaptativité) en fonction de qui prend l’initiative ; le système
ou l’apprenant :
- Le système d’apprentissage : Nous parlons alors d’adaptativité, c’est la capacité d’un
système de modifier automatiquement sa présentation en fonction des caractéristiques des
apprenants.
- L’apprenant : Il s’agit de l’adaptabilité, c’est la possibilité pour un utilisateur de faire
des changements sur certains paramètres d’un système d’apprentissage, pour qu’il adapte
son comportement et le parcours d’apprentissage en conséquence.
L’adaptation est déterminée en liaison avec le degré d’implication de l’apprenant et du
système (figure 1.11).
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Figure 1.11 – Différents types de processus d’adaptation : de l’adaptabilité à l’adaptativité

L’adaptabilité est donc réalisée lors de l’initialisation du système. Les données utilisées
par le système sont statiques et donc inchangeables au cours de l’utilisation. Inversement,
l’adaptativité est réalisée au fur et à mesure de l’avancement de l’utilisation du système.
Les données pour la réalisation de l’adaptation sont dynamiques et sont mises à jour par les
systèmes au cours de l’interaction avec l’apprenant. La figure 1.11 illustre quatre types de
processus d’adaptation :
Type 1 : Contrôle total de l’utilisateur.
Type 2 : Propositions d’adaptations initiées par le système, mais sélectionnées et mises en
œuvre par l’utilisateur.
Type 3 : Adaptations initiées (demandées) par l’utilisateur puis choisies et réalisées par le
système.
Type 4 : Aucun contrôle de l’utilisateur (Adaptation automatique réalisée par le système).

8.3. Principales composantes d’un système pédagogique adaptatif

Le e-learning adaptatif est un moyen d’apprentissage et d’enseignement qui utilise un
système de tutorat intelligent capable d’adapter, dynamiquement, et de manière systémique,
l’apprentissage en ligne. Nous citons dans cette section les principales composantes d’un
système pédagogique adaptatif : (figure 1.12).
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Modèle de 
ressources 

pédagogiques 

Modèle de 
l’apprenant 

Modèle 
d’apprentissage 

Méthodes et 
techniques 
d’adaptation 

Parcours 
pédagogique 

Apprenant 

Figure 1.12 – Les méthodes et techniques d’adaptation sont appliquées aux trois modèles
(ressources pédagogiques, apprenant et apprentissage).

Modèle des ressources pédagogiques : exprime la connaissance sur le sujet enseigné.
Cette connaissance peut être décrite à différents niveaux d’abstraction et dans différentes
formes. Nous distinguerons deux facettes pour caractériser les ressources pédagogiques, la
facette � structure logique � et la facette � structure pédagogique �.
Modèle Apprenant : définit les caractéristiques de l’apprenant. Toutes ces connaissances
sont utilisées dans le cadre de la construction de parcours individualisés. Nous caractérisons
le modèle de l’apprenant selon deux points de vue : la nature des connaissances sur l’appre-
nant et le mode de gestion du modèle de l’apprenant.
Modèle d’apprentissage : spécifie à différents niveaux de détail les processus d’ensei-
gnement. En considérant que des processus différents peuvent être utilisés pour apprendre,
un des objectifs des systèmes adaptatifs est de suggérer une démarche adaptée à chaque
apprenant. Nous caractérisons le modèle d’apprentissage par deux facettes : le niveau d’abs-
traction auquel se situe la démarche d’apprentissage et l’approche de modélisation utilisée.

8.4. Les critères d’adaptation

La réalisation de l’adaptation se base sur plusieurs critères et aspects de l’apprenant.
(Brusilovsky, 1998) [81] a identifié trois critères qui sont : les objectifs à atteindre par l’appre-
nant, ses connaissances concernant le ou les concepts d’un domaine donné, et ses préférences
portant sur la présentation des contenus d’apprentissage.

8.4.1. Les préférences de l’apprenant

C’est la caractéristique prise en compte par un système e-learning adaptatif. Chaque
apprenant a des préférences et des choix bien précis qui se manifestent par le choix d’un
contenu plutôt que d’autre. Les préférences ne peuvent pas être déduites par le système,
c’est à l’apprenant de les préciser.

8.4.2. L’objectif de l’apprenant

Pour tout système de e-learning adaptatif, déterminer l’objectif c’est répondre à la ques-
tion suivante : �pourquoi l’apprenant utilise le système e-learning et quel est son objec-
tif ?� [81]. L’objectif est une caractéristique liée à l’apprenant selon le contexte du domaine
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d’enseignement. Ce paramètre est variable puisqu’il change d’une session d’apprentissage à
une autre et peut même changer au cours d’une même session.

8.4.3. Les connaissances de l’apprenant

Les connaissances de l’apprenant constituent le critère le plus important pour les systèmes
e-learning adaptatifs existants. D’ailleurs, la plupart des techniques de présentation adap-
tatives utilisées se basent sur les connaissances de l’apprenant comme principale source
d’adaptation. Les connaissances de l’apprenant sont aussi variables puisqu’elles changent
au fur et à mesure que l’apprenant avance dans son enseignement. Cependant, le système
doit suivre le changement des connaissances de l’apprenant et mettre à jour le model de
l’apprenant correspondant.

8.5. Les méthodes et techniques d’adaptation

Une méthode d’adaptation désigne une idée conceptuelle, une manière d’envisager l’adap-
tation, alors qu’une technique d’adaptation correspond aux moyens mis en œuvre pour
implémenter une méthode (représentations des connaissances, algorithmes d’adaptation,
etc.) [81]. Pour concevoir un système e-learning adaptatif, il est nécessaire de répondre à
un certain nombre de questions (figure 1.13), afin de déterminer les méthodes et techniques
nécessaires à cette conception [23] :

Figure 1.13 – Différents questions à posées lors du processus d’adaptation

Que peut-on adapter ? Les méthodes d’adaptation correspondent respectivement, soit à
l’adaptation du contenu, soit à l’adaptation de la navigation entre les contenus. L’adapta-
tion du contenu se décline en deux sous méthodes : l’adaptation de texte, ou l’adaptation de
média. Pour le texte, l’adaptation consiste à utiliser des variantes des textes, à rajouter des
explications, etc. L’adaptation de média est beaucoup moins développée. Certains systèmes
permettent la substitution de média, mais les fichiers audio ou vidéo ne sont pas modifiés en
fonction de l’utilisateur. L’adaptation de navigation consiste à aider l’utilisateur à se repérer
en modifiant les liens qui lui sont proposés et en l’obligeant à utiliser certains liens plutôt
que d’autres [82].
A quels éléments le système peut-il s’adapter ? Il existe quatre catégories de données
auxquelles un système e-learning peut s’adapter : Premièrement, le système peut s’adapter
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aux connaissances de l’utilisateur concernant un domaine. Deuxièmement, il peut s’adap-
ter aux buts de l’utilisateur (que doit-il apprendre ?, quelle tâche souhaite-t-il réaliser ?).
Troisièmement, il peut s’adapter aux expériences et aux compétences de l’apprenant. Fina-
lement, le système peut s’adapter aux préférences de l’apprenant concernant la présentation
d’un contenu (exemple, taille des caractères, couleurs, etc.).
Quelles méthodes et techniques d’adaptation peut-on employer ? L’adaptation peut s’appli-
quer soit aux contenus soit à la navigation suivant plusieurs méthodes et techniques que
nous illustrons dans la figure 1.14.

Figure 1.14 – Méthodes et techniques des hypermédias adaptatifs

Nous commençons par décrire les différentes méthodes d’adaptation des contenus :
� Les explications pré-requises : consistent à ajouter des explications introductives au début
de chaque contenu présentant un sujet donné. Ces explications sont relatives aux prérequis
nécessaires pour aborder le sujet en question.
� Le tri de fragments : consiste à trier les fragments composant un contenu selon leur per-
tinence par rapport au profil de l’utilisateur.
Pour chacune de ces méthodes d’adaptation du contenu, il existe des techniques pour les
implémenter [83] :
� Le texte conditionnel : est une technique qui permet de proposer des informations supplémentaires.
Ceci peut être réalisé par l’association de conditions aux informations supplémentaires. Ces
conditions expriment généralement des critères requis pour y accéder. Par comparaison avec
les valeurs affectées à l’utilisateur pour ces critères, le système décide de montrer ou non
l’information supplémentaire.
� Le texte allongé : est une technique basée sur un principe d’expansion ou de réduction d’un
texte dans un document hypermédia. Une partie du texte est associée à une information
additionnelle, qu’il est possible de faire apparâıtre. Le système choisit ensuite de dévoiler
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ou non l’information additionnelle en fonction des spécifications données par l’utilisateur.
� La technique de fragments : est basée sur le choix de contenus alternatifs. Ceci est réalisable
de deux façons différentes : La première consiste à créer plusieurs versions d’un contenu.
Au moment de l’affichage d’un contenu, le système sélectionne la version qui correspond le
mieux à l’utilisateur ; La seconde technique adopte un principe similaire mais à un niveau
de granularité plus fin, en créant différentes versions de fragments du contenu. Une sélection
de la version adéquate est opérée pour construire une page à présenter à l’utilisateur.

De même, la navigation peut être adaptée suivant plusieurs techniques :
� Le guidage direct : est la technique la plus utilisée car elle est simple à mettre en œuvre.
Ainsi, elle est basée sur l’ajout d’un lien hypertexte, nommé suivant, qui permet d’accéder à
la page en adéquation avec les objectifs de l’utilisateur. Pour être réellement efficace, cette
technique est utilisée avec au moins une des techniques décrites dans ce qui suit.
� L’ordonnancement des liens : consiste à afficher les liens hypertextes suivant un ordre,
définissant l’intérêt ou l’importance des contenus cibles. Les liens les plus adéquats sont
disposés de manière à réduire le nombre d’actions à effectuer pour atteindre l’information
souhaitée.
� Le masquage des liens : consiste à limiter les possibilités de navigation en supprimant des
liens hypertextes qui sont en inadéquation avec les objectifs de l’utilisateur.
� L’annotation des liens : part du principe que l’utilisateur doit savoir où il va arriver avant
d’activer un lien. Il faut donc joindre à chaque lien des explications, textuelles ou graphiques,
en fonction du profil de l’utilisateur.
� Les cartes adaptatives : permettent de présenter à l’utilisateur, l’organisation de l’hy-
perespace, à l’aide de liens, soit sous forme textuelle (une représentation hiérarchique de
l’hyperespace), soit sous forme graphique. En effet, il est possible de présenter à l’utilisateur
une organisation plus ou moins simplifiée, en fonction de son profil.

8.6. Les algorithmes évolutionnaires et l’adaptation

8.6.1. Généralités

Les algorithmes évolutionnaires [84], sont une famille d’algorithmes qui s’inspirent de la
théorie de l’évolution pour résoudre des problèmes divers. Ils font ainsi évoluer un ensemble
de solutions à un problème donné, dans l’optique de trouver les meilleurs résultats. Ce sont
des algorithmes stochastiques [85], car ils utilisent itérativement des processus aléatoires.

Historiquement, trois grandes familles d’algorithmes ont été développées indépendamment,
entre les années 1960 et 1970. Les premières méthodes sont les stratégies d’évolution, pro-
posées par Rechenberg en 1965 [86], pour résoudre des problèmes d’optimisations conti-
nus. L’année suivante, Fogel, Owens et Walsh concoivent la programmation évolutionnaire
comme une méthode d’intelligence artificielle pour la conception d’automates à états finis
[87]. Enfin, en 1965, J.Holland propose les premiers algorithmes génétiques, pour l’optimisa-
tion combinatoire [88]. La publication en 1989 du livre de David Goldberg sur les algorithmes
génétiques rendra ceux-ci particulièrement populaires [89].
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Ces différentes approches ont beaucoup évolué et se sont rapprochées, pour finir par être
regroupées sous le terme générique d’algorithmes évolutionnaires. Aujourd’hui, la littérature
sur le sujet est extrêmement abondante, et ces algorithmes sont considérés comme un do-
maine de recherche très fertile. La grande majorité de ces méthodes sont utilisées pour
résoudre des problèmes d’optimisation.

8.6.2. Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques sont inspirés de la théorie de l’évolution et des processus
biologiques qui permettent à des organismes de s’adapter à leur environnement. Ils ont été
inventés dans le milieu des années 60 par Holand [90]. Ces derniers sont nés des réflexions
darwiniennes relatives à la théorie de l’évolution des espèces [91]. L’idée clé de cette théorie
est que, sous les contraintes imposées par l’environnement, les espèces d’êtres vivants se sont
progressivement auto-modifiées dans le but de s’adapter à leurs milieux naturels.

La mise en œuvre des algorithmes génétiques nécessite plusieurs étapes à détailler. La
première est le codage d’un individu représenté par un chromosome. La seconde est le calcul
de la performance. La troisième est de définir les opérateurs de reproduction.

Evaluation  

Calcul de la fitness f(i) de chaque individu de 

la population courante p(t)  

Reproduction 

(Sélection, Croisement, Mutation)  

 

Remplacement 

(Nouvelle population) 

 

Arrêt 

Solution 

Oui 

Non 

Evaluation des nouveaux individus 

Population initiale 

Figure 1.15 – Fonctionnement général d’un algorithme génétique

La figure 1.15 illustre le fonctionnement général d’un algorithme génétique. Il s’agit de
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simuler l’évolution d’une population à laquelle nous appliquons différentes opérations :

- Individu et population : Le premier pas dans l’implantation des algorithmes génétiques
est de créer une population d’individus initiaux. Chaque individu ou chromosome exprimé
par un génotype, est constitué d’un ensemble fixe de gènes représentant chacune de ses ca-
ractéristiques. Le décodage d’un individu produit son phénotype. Un gène identifié par sa
position appelée locus, peut prendre plusieurs valeurs dénommées allèles constituant ainsi
l’alphabet de l’individu. Initialement, nous avons adopté particulièrement la représentation
binaire, ce qui correspond à l’alphabet minimal {0,1} ; nous parlons alors de la version ca-
nonique des algorithmes génétiques.
Les codages réels sont désormais largement utilisés, notamment dans les domaines applica-
tifs pour l’optimisation de problèmes à variables réelles.

- Fonction d’adaptation : Les algorithmes génétiques s’inspirent de l’évolution des êtres
vivants, en considérant que celle-ci tend à produire des organismes plus adaptés à leur envi-
ronnement. Ils font évoluer un ensemble (une population) de solutions (les individus) ; par
une mesure de leur adaptation ou capacité à résoudre le problème posé (la fitness) [92]. Les
algorithmes sont conçus de façon à ce que plus la fitness d’un individu est élevée, plus il
doit avoir de chances de transmettre son génotype au sein de la population.
La fonction d’adaptation ou fonction objectif, est un élément de réflexion fondamental lors
de la modélisation d’un algorithme génétique car elle définit les contours de l’environnement
dans lequel évolue la population d’individus. Cette fonction doit être capable de favoriser
la sélection d’individus dans la direction de l’optimum qui est, à priori, inconnue.

- L’opérateur d’initialisation : Cet opérateur est utilisé pour générer la population ini-
tiale de l’algorithme génétique. La population initiale doit contenir des chromosomes qui
soient bien répartis dans l’espace des solutions pour fournir à l’algorithme génétique un
matériel génétique varié. La façon la plus simple est de générer aléatoirement les chromo-
somes.

- L’opérateur de sélection : La sélection tend à augmenter l’importance des bonnes
solutions par rapport aux mauvaises. Les bonnes solutions sont supposées être les plus pro-
metteuses pour la génération de descendants. Plusieurs méthodes existent pour sélectionner
des individus destinés à la reproduction, les plus connues sont :
Premièrement, la sélection par la roulette [92] : La sélection des individus par le principe
de la roulette s’inspire des roues de loterie. À chacun des individus de la population est
associé un secteur d’une roue. L’angle du secteur étant proportionnel à la qualité (fitness)
de l’individu qu’il représente. Vous tournez la roue et vous obtenez un individu. Les tirages
des individus sont ainsi pondérés par leur qualité. Les meilleurs individus ont plus de chance
d’être croisés et de participer à l’amélioration de la population.
Deuxièmement, la sélection par tournoi [93] : Le principe de la sélection par tournoi aug-
mente les chances pour les individus de participer à l’amélioration de la population. Le
principe est très rapide à implémenter. Un tournoi consiste en une rencontre entre plu-
sieurs individus pris au hasard dans la population. Le vainqueur du tournoi est l’individu
de meilleure qualité.
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- L’opérateur de croisement (crossover) : Le croisement est mis en place pour que les
nouveaux chromosomes gardent la meilleure partie des chromosomes anciens. Néanmoins, il
est important qu’une partie de la population survive à la nouvelle génération. À partir de
deux individus, nous obtenons deux nouveaux individus (enfants) qui héritent de certaines
caractéristiques de leurs parents. Pour les algorithmes génétiques, nous distinguons deux
types de croisement :
Le croisement à un point : C’est l’opérateur de croisement le plus simple. Il consiste à
sélectionner un point de coupure, puis à subdiviser le génotype de chacun des parents.
Ainsi, la figure 1.16 présente le cas où les parents A et B produisent alors les enfants A’ et
B’.

Figure 1.16 – Le croisement à un point

Les croisements multipoints : Ils reprennent le mécanisme de la méthode de croisement
à un point en généralisant l’échange à 3 ou 4 sous chaines (figure 1.17).

Figure 1.17 – Le croisement multipoints

- L’opérateur de mutation : La mutation sert à éviter une convergence prématurée de
l’algorithme. En effet, un gène peut au sein d’un chromosome être substitué à un autre. Ainsi,
la mutation permet d’introduire une certaine information dans la population en définissant
un taux de mutation lors des changements de population qui est généralement compris entre
0,001 et 0,01. Il est nécessaire de choisir pour ce taux une valeur relativement faible pour
conserver le principe de sélection et d’évolution (figure 1.18).

Figure 1.18 – L’opérateur de mutation

- Remplacement : Cette dernière étape du processus itératif consiste en l’incorporation des
nouvelles solutions dans la population courante. Les nouvelles solutions sont ajoutées à la
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population courante en remplaçant (total ou partiel) des anciennes solutions. Généralement,
les meilleures solutions remplacent les plus mauvaises ; il en résulte une amélioration de la
population.

En conséquence, il faut dire que à chaque étape de l’algorithme est associé un opérateur,
qui décrit la façon de manipuler les individus. Après avoir initialisé une première popula-
tion d’individus, nous itérons un nombre fini de fois, jusqu’à atteindre un critère d’arrêt
(par exemple un nombre maximum de générations). La première étape de sélection per-
met de séparer les individus qui participeront à la reproduction de ceux qui n’y partici-
peront pas. Les individus sélectionnés (les parents) se reproduisent (on dit aussi que l’on
effectue des croisements), donnant un ensemble d’� enfants � partageant une partie des
caractéristiques de leurs ascendants. Ces enfants subissent alors une étape de mutation, qui
modifie aléatoirement leur génotype. Les nouveaux individus sont alors évalués (on met à
jour leur valeur en faisant appel à la fonction de fitness). Enfin, nous choisissons un nombre
d’individus déterminé parmi l’ensemble {parents, enfants}, pour former la génération sui-
vante.

Données : n, T
Résultat : g, génome ayant la meilleure fitness à la génération T

1 Créer une population P0 de n génomes aléatoires : P0=g
0
1, ... , g0n;

2 pour (t=1 ;... ; T ) faire
3 calculer la fitness fi de chaque génomes aléatoires gi ;
4 sélectionner avec remplacement (i.e., un génome peut être séléctionné plusieurs

fois) n génomes dans Pt, ces individus sont g
′
1, ... , g

′
n ;

5 Chaque paire (g
′
1,g
′
2),(g

′
3,g
′
4), ..., (g

′
n−1,g

′
n) se reproduit pour donner les paires

(gt1,g
t
2),(g

t
3,g

t
4), ..., (gtn−1,g

t
n) ;

6 P0 :=gt1, ... , gtn;

7 fin
8 Renvoyer l’individu ayant la meilleure fitness dans PT

Algorithme 1 : Pseudo-code d’un algorithme génétique

Un algorithme génétique va faire évoluer une population dans le but d’en améliorer
les individus. Le déroulement d’un algorithme génétique peut être résumé aux opérations
suivantes :
1) Initialiser la population initiale P.
2) Evaluer P.
3) TantQue (Pas Convergence) faire :

- P’ = Sélection des Parents dans P.

- P’ = Appliquer Opérateur de Croisement sur P’.

- P’ = Appliquer Opérateur de Mutation sur P’.

- P = Remplacer les Anciens de P par leurs Descendants de P’.

- Evaluer P.

FinTantQue
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Le critère de convergence peut être de nature diverse, par exemple :
� Un taux minimum qu’on désire atteindre d’adaptation de la population au problème,
� Un certain temps de calcul à ne pas dépasser,
� Une combinaison de ces deux points.

Finalement, les algorithmes génétiques sont utilisés dans différents domaines d’applica-
tions. D’ailleurs, il faut dire qu’ils fournissent d’excellentes performances à faibles coûts.
En effet, les algorithmes génétiques sont utilisés pour effectuer des optimisations sur des
problèmes complexes afin d’obtenir une solution proche de l’optimal.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’état de l’art sur les systèmes e-learning dont l’ob-
jectif est l’utilisation des technologies de l’information et de la communication pour faciliter
et améliorer la qualité de l’apprentissage humain. Nous avons aussi expliqué l’importance
du tutorat en ligne lors d’une activité d’apprentissage. En outre, nous avons mis en évidence
le rôle du tuteur lors du travail collaboratif en ligne. Au cours de ce dernier, le tuteur favo-
rise les relations humaines et les contacts entre apprenants pour rompre avec l’isolement, le
travail solitaire et l’absence d’échanges sur ce qui tourne autour des apprentissages.

Cependant, assister l’apprenant dans sa formation est l’objectif majeur de e-tutorat,
c’est pourquoi nous avons présenté une étude détaillée des différents indicateurs d’analyse
automatique des interactions dont le but est le suivi des différentes activités des apprenants
et des groupes d’apprenants. Un bref état de l’art de e-learning adaptatif a été aussi ex-
posé pour avoir une idée claire sur l’actualité de la recherche dans ce domaine ainsi que
les méthodes et les techniques utilisées pour adapter un contenu pédagogique au profil d’un
apprenant. Nous avons aussi introduit le principe des algorithmes génétiques que nous allons
utiliser dans notre approche d’adaptation.

En résumé, le e-learning a connu une évolution croissante au cours de ces dernières
années, les travaux de recherches en cours tentent de résoudre les problématiques rencontrés
en utilisant des normes qui relèvent du domaine du web sémantique ou des algorithmes de
l’intelligence artificielle.
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Chapitre 2

Web sémantique et E-learning

“Le sens commun n’est pas si commun qu’on le pense”

- Proverbe latin,

Introduction

Le web sémantique est une extension du web qui vise à enrichir les ressources dispo-
nibles sur internet avec des descriptions sémantiques [94]. Son objectif est de rendre les
informations du web actuel compréhensibles par les machines afin que les utilisateurs seront
déchargés d’une bonne partie de leurs tâches de recherche, de construction et des combi-
naisons de résultat. Ces tâches seront accordées à des machines ayant la capacité d’accéder
aux contenus des ressources et d’effectuer des raisonnements.

Cependant, les applications du web sémantique sont en cours de développement dans
toutes les disciplines, notamment le e-learning. Ainsi, le monde de l’apprentissage a connu
un changement perpétuel grâce aux sources de connaissances qui se multiplient et grâce aux
formes de communication qui se diversifient. D’où la nécessité de profiter des opportunités
offertes par le web sémantique.

En outre, il faut souligner que le web sémantique est une technologie prometteuse pour
l’implémentation de e-learning, vu qu’elle est en pleine expansion ces dernières années. L’ap-
prentissage en ligne peut bénéficier de cette vue globale du web sémantique, où toutes les
ressources sont disponibles et annotées pour être mieux découvertes et mieux indexées.

Dans ce qui suit, nous présentons d’abord un bref historique des générations du web.
Nous enchainons ensuite avec les couches de l’architecture du web sémantique, puis nous dis-
cutons les avantages d’utilisation des ontologies pour la description du contenu pédagogique.
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CHAPITRE 2. WEB SÉMANTIQUE ET E-LEARNING

1. Historique des générations du web

Cette dernière décennie a connu une évolution considérable et gigantesque des res-
sources disponibles sur Internet. Une évolution marquée par la croissance permanente des
données exploitées à travers les technologies web [95]. Pour mieux comprendre les enjeux
et les différentes phases de cette évolution, nous présentons dans la suite une synthèse
des différentes générations du web [96], qui devrait nous fournir quelques éléments clés de
compréhension (figure 2.1).

Figure 2.1 – Les générations du web 1.0 / 2.0 / 3.0/ 4.0

X Le web 1.0 : c’est le web traditionnel, apparu au début des années 90, il est
constitué de pages web liées entre elles par des hyperliens [95]. Le grand souci pour
les développeurs de cette génération est comment faire pour afficher le site avec un
bon design. Les langages de programmation à l’époque cherchent seulement à éditer
le contenu et en aucun cas le sens que portent ce contenu. L’internaute a donc une
attitude passive et peut seulement consulter les pages web sans pouvoir interagir avec
d’autres acteurs.

X Le web 2.0 : Appelé aussi web social [97], change totalement les perspectives. Il pri-
vilégie la dimension de partage et d’échange d’informations et de contenus (textes,
vidéos, images ou autres). Il aperçoit l’émergence des réseaux sociaux, des forums,
des blogs, des wikis, etc. À travers cette génération, le web se démocratise et se dyna-
mise. L’avis du consommateur est sollicité en permanence. Toutefois, la reproduction
de contenus énormes engendre une immense quantité de données difficile à vérifier.

X Le web 3.0 : Nous parlons ainsi du web sémantique comme le qualifie certains au-
teurs. Les experts sont encore en train d’en débattre. Pour certains, ce sont des
technologies qui adaptent en temps réel le contenu et la navigation d’un site internet
en fonction du profil, des désirs et du comportement de l’internaute [98]. Il vise à
organiser la masse des informations disponibles en fonction du contexte et des be-
soins de chaque utilisateur, en tenant compte de sa localisation, de ses préférences,
etc. C’est un web qui tente de donner un sens aux données. Avec cette nouvelle
génération, nous passons à un web plus intelligent et plus intuitif. Le web 3.0 s’ap-
proche plus de l’internaute et de ses préférences en visant sa satisfaction. Celle-ci
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est concrétisée par la mise en valeur de la pertinence des services offerts. En fait, les
utilisateurs se bénéficient d’un contenu web contextuel qui convient avec leurs profils.

X Le web 4.0 : Dans la continuité du web 3.0, on entre dans un environnement d’inter-
connexion dont les machines sont connectées entre elles. L’environnement internet se
transforme peu à peu en un véritable écosystème informationnel dans lequel nous se-
rons complètement immergés [96]. Avec le web 4.0, internet sera toujours avec nous,
nous serons informés en continu selon nos centres d’intérêts et des opportunités à
saisir au cours de tous nos déplacements.

2. Le web sémantique

La vision du web sémantique a été présentée la première fois par Tim Berners-Lee comme
suit : “Le web sémantique est une extension du web actuel dans lequel les ordinateurs de-
viennent capables d’analyser toutes les données du web : le contenu, les liens, et les transac-
tions entre personnes et ordinateurs. Avec le web sémantique, les mécanismes journaliers du
commerce, de l’administration et de nos vies quotidiennes seront traités par des machines
dialoguant avec d’autres machines” [99].
L’expression web sémantique, attribuée le plus souvent à Tim Berners-Lee, regroupe un
ensemble de programmes de recherche et de travaux variés. Leur objectif commun est de
permettre aux machines de � comprendre � et de répondre aux demandes complexes de
l’utilisateur en fonction du sens de ces demandes. La réalisation de cet objectif repose sur
l’existence de données, accessibles par le web, structurées ou semi-structurées, représentées
dans un formalisme autorisant des traitements automatisés allant au-delà des traitements
liés à la présentation des données et mettant en œuvre des mécanismes d’inférence puissants.

L’idée principale est de parvenir à un web intelligent, où les informations ne seraient plus
stockées mais comprises par les ordinateurs, pour apporter à l’utilisateur ce qu’il cherche
vraiment. Le web sémantique permettra donc à rendre le contenu sémantique du web in-
terprétable non seulement par l’homme, mais aussi par les machines. En convertissant les
données écrites avec des mots clés en notions ou concepts.

Les termes aller, apprendre, enseigner,etc pour une machine sont des mots clés (suite
de lettres) dénués de sens, éparpillés dans un document. Par exemple si vous tapez sur
un moteur de recherche la requête suivante “Citer tous les documents qui parle du Sahara
marocain”. Le moteur de recherche traite cette phrase comme une suite de lettre et par
conséquent va nous retourner tous les documents contenant les mots clés de la requête. Ce-
pendant, avec le web sémantique la machine cherche à comprendre le sens de la phrase saisie
et à la base du sens de la phrase, elle retourne des documents qui contiennent la réponse, car
elle a compris la question. En effet lorsqu’on transforme les mots en concepts, la machine
devient capable de comprendre leurs sens dans leurs contextes.

En résumé l’enjeu cherché avec le web sémantique est de rendre la machine intelligente
et capable d’analyser les données comme le ferait un cerveau humain pour traiter le sens
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des informations.
L’évolution des travaux de recherche réalisés dans le cadre du web sémantique est marquée
par différents niveaux de complexité. Ces derniers reposent sur une architecture en couches
qui sera l’objet de la section suivant.

3. Le modèle en couche du web sémantique

L’architecture du web sémantique se compose d’un ensemble de couches, généralement
représentées sous la forme d’une pyramide. Chaque niveau repose sur les résultats définis au
niveau inférieur, c’est-à-dire que chaque niveau est progressivement plus spécialisé et plus
complexe que son niveau précédent. D’autre part, tout niveau est indépendant des niveaux
supérieurs afin qu’il puisse être développé et rendu opérationnel de manière autonome par
rapport aux développements des niveaux supérieurs. Cette pyramide des langages illustrée
dans la figure 2.2, a été initialement présentée par Tim Berners-Lee en 2001 [99].

Figure 2.2 – Architecture en couches du web sémantique

Le schéma de la figure 2.2 récapitule les standardisations faite par le W3C 1 au sujet du
web sémantique. Dans ce qui suit, nous présenterons plus en détail les différents niveaux de
cette architecture :

3.1. URI (Uniform Ressource Identifier)

Un URI (Uniform Resource Identifier) veut dire en français identificateur uniforme de
ressources [100]. D’une façon générale, le terme identificateur désigne une clé capable de

1. Le World Wide Web Consortium, abrégé par le sigle W3C, est un organisme de standardisation à but
non lucratif, fondé en octobre 1994 chargé de promouvoir la compatibilité des technologies du World Wide
Web
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référencer un objet ayant une identité d’une manière unique. Dans le cas du web sémantique,
l’URI est une séquence de caractères avec une syntaxe restreinte, qui permet d’identifier
toute ressource utilisée dans le cadre d’une application web sémantique et dont la syntaxe
respecte une norme d’internet mise en place par le W3C.
Par ailleurs, il est à noter que les données sont toujours encodées avec le jeu de caractères
Unicode pour un maximum d’interopérabilité. C’est pourquoi cet élément figure dans cette
couche de bas niveau, au même titre que l’URI.

3.2. XML (eXtensible Markup Langage)

XML (eXtensible Markup Language) est un métalangage proposé par le W3C permet-
tant de représenter un document textuel de manière arborescente en utilisant un système
de balisage [101]. Il a été élaboré pour faciliter l’échange, le partage et la publication des
données à travers le web. Les langages proposés pour le web sémantique sont exprimés en
XML. Ce dernier permet de structurer un document en définissant des balises selon les
besoins des développeurs. Le choix de ces balises ne tient pas compte de la signification de
la structure et des systèmes informatiques chargés de l’exploiter. Le langage XML est un
langage de structuration et non de représentation de données, pour cela le W3C a proposé
le langage XSL (eXtensible StyleSheet Language) [102] pour effectuer la représentation des
données des documents XML.

3.3. Schéma XML

Avant de commencer à organiser les informations dans un document XML, il est impératif
de définir la structure de ce dernier, afin de permettre notamment de vérifier sa validité.
Le Schéma XML a été publié comme recommandation par le W3C en mai 2001. C’est un
langage de description de format de document XML permettant de définir la structure et
le type de contenu d’un document XML [101]. Il permet notamment de vérifier la validité
de ce document.
Il est également possible, après une validation, de savoir avec quelle règle une information
particulière a été testée : il s’agit du jeu de validation post-schema, ou PSVI (post-schema-
validation infoset) [103].

3.4. RDF (Resource Description Framework)

RDF (Resource Description Framework) est un modèle de graphe destiné à décrire de
façon formelle les ressources web et leurs métadonnées, de façon à permettre le traitement
automatique de telles descriptions [104]. Développé par le W3C, RDF est le langage de base
du web sémantique.
Un document structuré en RDF est un ensemble de triplets. Comme la montre la figure 2.3,
un triplet RDF est une association (sujet, prédicat, objet) :

• Le sujet représente la ressource à décrire ;

• Le prédicat représente un type de propriété applicable à cette ressource ;
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• L’ objet représente une donnée ou une autre ressource : c’est la valeur de la propriété.

Figure 2.3 – Le triplet RDF

Le sujet et l’objet sont des ressources qui peuvent être identifiés par des URIs. Le prédicat
est nécessairement identifié par une URI.
Les documents RDF peuvent être écrits en différentes syntaxes, y compris en XML. Il est
possible d’avoir recours à d’autres syntaxes pour exprimer les triplets comme N-Triples,
Turtle et N3 [105].
Une déclaration RDF est souvent schématisée par un graphe RDF, comme le montre la figure
2.4, où les sujets et les objets sont représentés par des ellipses, qu’on appelle nœuds, et le
prédicat par une flèche qui va du sujet vers l’objet. Les rectangles, quant à eux, représentent
des instances d’une ressource.

Figure 2.4 – Représentation schématique d’un graphe RDF

La figure 2.5 représente le code source de la description XML/RDF du graphe de la
figure 2.4.

1: <?xml version="1.0" encoding="ISO-8859-1"?> 

2: <rdf:RDF xmlns:rdf="http://www.w3.org/1999/02/22-rdf-syntax-ns#" 

3:    xmlns:contact="http://www.w3.org/2000/10/swap/pim/contact#"> 

4:    <contact:Person rdf:about="http://www.badrhssina.com/fr/"> 

5:      <contact:fullName>Badr HSSINA</contact:fullName> 

6:      <contact:mailbox rdf:resource="mailto:badr.hssina7@gmail.com"/> 

7:      <contact:personalTitle 

xml:lang="fr">Enseignant</contact:personalTitle>  

8:    </contact:Person> 

9: </rdf:RDF> 

Figure 2.5 – Extrait du code de la description XML/RDF
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3.5. RDF-Schéma

RDFS (Resource Description Framework Schema) est un langage extensible de représentation
des connaissances [106]. Il appartient à la famille des langages du web sémantique publiés
par le W3C. Un schéma est un vocabulaire de base pour décrire les déclarations RDF, au
même titre que le schéma XML pour le langage XML. Il ajoute à RDF la possibilité de
définir des hiérarchies de classes et de définir les genres et les propriétés des ressources, d’as-
signer des contraintes spécifiques sur la nature des documents et de fournir des informations
sur l’interprétation des déclarations RDF. Les schémas RDF permettent donc de garantir
qu’un document RDF est sémantiquement consistant.

3.6. RDF-attribut

RDFa (Resource Description Framework in attributs) est une recommandation du W3C
définissant une syntaxe permettant d’ajouter des données structurées dans une page HTML
ou n’importe quel document XML [107]. Ainsi formellement décrites, les données peuvent
alors faire l’objet de traitements automatisés complexes, via des outils adaptés. Le code
RDFa est invisible pour l’internaute et n’affecte pas ce qui est affiché.
RDFa est un ensemble d’éléments et d’attributs. Les données décrites en RDFa peuvent
donc être facilement transformées en données RDF. À ce titre, RDFa est une technique
permettant de mettre en œuvre le web sémantique.

3.7. OWL (Ontology Web Language)

OWL (Ontology Web Language) est un langage de représentation des connaissances
construit sur le modèle de données de RDF [108]. Il fournit les moyens pour définir des
ontologies web structurées. OWL a été recommandé par le W3C afin d’enrichir RDFS en
définissant un vocabulaire plus complet pour la description des ontologies complexes. Il est
enrichi par rapport à RDFS en lui ajoutant de nouvelles notions telles que : l’équivalence des
classes, l’équivalence des relations, la symétrie et la transitivité des relations, la cardinalité,
etc.

OWL permet, grâce à sa sémantique formelle basée sur une fondation logique largement
étudiée, de définir des associations plus complexes des ressources ainsi que les propriétés de
leurs classes respectives. Comme la montre la figure 2.6, OWL définit trois sous-langages,
du moins expressif au plus expressif : OWL-Lite [109], OWL-DL [110] et OWL-Full [111].

Figure 2.6 – Les sous langages d’OWL du moins expressive au plus expressive
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CHAPITRE 2. WEB SÉMANTIQUE ET E-LEARNING

OWL-Lite : Est la version la plus simple du langage OWL. Il correspond à la logique de
descriptions. Sa simplicité lui permet d’avoir une théorie de complexité faible, et de garantir
que les questions qu’on peut poser à un moteur d’inférence sur une base de données tra-
vaillant avec ce standard ont toujours une réponse et que cette réponse est calculable en un
laps de temps réduit.
OWL-DL : Sigle pour (Ontology Web Language Description Logics) supporte les utilisa-
teurs qui demandent un maximum d’expressivité tout en maintenant la complétude (garantie
de calcul de toutes les conclusions) et la décidabilité (tous les calculs doivent finir en un
temps fini). OWL-DL contient tous les constructeurs du langage OWL mais ils sont utili-
sables avec des restrictions.
OWL-Full : Plus flexible que OWL-DL destiné aux utilisateurs qui demandent un maxi-
mum d’expressivité avec la liberté syntaxique de RDF sans aucune garantie de calculs. Par
exemple, une classe peut être traitée comme une collection d’individus et en même temps
peut être vue comme un seul individu. OWL Full permet aussi de préciser d’avantage le
sens du vocabulaire prédéfini.

3.8. Le langage de requête SPARQL

SPARQL (Protocol And Rdf Query Language) [112] est un langage de requête et un pro-
tocole qui permet de rechercher, d’ajouter, de modifier et de supprimer des données RDF dis-
ponibles à travers internet. SPARQL est l’équivalent de SQL car comme en SQL, on accède
aux données d’une base de données via ce langage de requête alors qu’avec SPARQL, on
accède aux données du graphe RDF. Cela signifie qu’en théorie, on pourrait accéder à toutes
les données du web avec ce standard. L’ambition du W3C est d’offrir une interopérabilité
non seulement aux niveaux des services, comme avec les services web, mais aussi aux ni-
veaux des données structurées ou non structurées, qui sont disponibles à travers le web.
Dans la section suivante, nous présentons une description de la forme des requêtes SPARQL
(figure 2.7)[112] :

PREFIX : indique l’adresse (espace de noms) d’un schéma pouvant être exploité ensuite
dans la construction de la requête.
SELECT... [FROM]... retourne les ressources qui sont associées aux variables liées dans la
clause :
WHERE : engendre un nouveau graphe qui complète le graphe interrogé.
UNION : graphes alternatifs (correspond à au moins un des graphes précisés).
FILTER : rajouter des conditions devant être satisfaites.
DESCRIBE : retourne une description des ressources satisfaisant la requête.
OPTIONAL : pattern(s) de graphe optionnel(s).
ASK : évalue si la requête va retourner un ensemble de ressources ou bien l’ensemble vide.

Une requête SPARQL se résume généralement par : “Je veux ces éléments d’information
à partir du sous-ensemble des données qui répond à ces conditions.”
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Figure 2.7 – La structure d’une requête SPARQL usuelle

Ce standard a été créé par le groupe de travail DAWG (RDF Data Access Working
Group) du W3C. SPARQL est considéré comme l’une des technologies clés du web sémantique.

3.9. Les moteurs d’inférence

Une inférence (verbe inférer qui signifie déduire) est un processus de raisonnement qui
s’appuie sur des connaissances acquises, et qui s’articule autour de règles fondamentales
pour permettre d’obtenir de nouvelles informations [113].
Un moteur d’inférence permet aux systèmes experts de conduire des raisonnements logiques
et de dériver des conclusions à partir d’une base de faits et d’une base de connaissances. Le
moteur d’inférence va rajouter de nouvelle informations à partir d’informations existantes.
C’est lui qui vient donner tout son sens au reste de la pyramide des technologies du web
sémantique (URI, XML, RDF, OWL), en interprétant une base de connaissance.

Actuellement, plusieurs moteurs d’inférences gratuits ou commerciaux tels que Racer
[114], Pellet [115], Fact [116], Fact++ [117], Surnia [118] et F-OWL [119] existent. La plu-
part de ces moteurs sont conçus pour raisonner sur les logiques de description, mais acceptent
en entrée des fichiers OWL. Certains moteurs d’inférence ne peuvent raisonner qu’au niveau
terminologique (c’est-à-dire au niveau des concepts et des propriétés) alors que des moteurs
comme Pellet et Racer permettent de raisonner aussi sur les instances de concepts.

3.10. Les règles : RIF

Le RIF (Rule Interchange Format) [120] est une recommandation du W3C. Il existe
différents langages de règles, cette couche a pour objectif de normaliser la représentation
des règles RDF. Elle comporte deux langages de règles : SWRL (Semantic Web Rule Lan-
gage) [121] et RIF. SWRL est une extension d’OWL qui normalise la représentation des
règles au format RDF. RIF ne repose pas directement sur RDF mais sur XML et il permet
plutôt de faciliter l’utilisation et l’échange de règles entre les formats déjà existants.
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3.11. La couche logique

En général, nous utilisons la couche logique pour exprimer les règles d’inférences. Une
large variété de logiques a été conçue jusqu’à présent. Étant le formalisme le mieux apprécié
dans la représentation de la connaissance, la logique descriptive est celle qui est, généralement,
la plus adoptée pour la représentation des règles d’inférences. La logique descriptive est
définie comme étant � une famille de formalismes de représentation de la connaissance
basée sur la logique. Elle est conçue pour représenter et raisonner sur la connaissance d’un
domaine d’application d’une manière structurée et bien comprise. Elle dérive des réseaux
sémantiques � [122]. En effet, La logique de description se rapporte à la description de
concepts utilisés pour spécifier les propriétés des objets et des individus qui se trouvent
dans un domaine. La plupart des logiques de description divisent la connaissance en deux
parties :

- Les informations terminologiques : définition des notions basiques ou dérivées et de la
façon dont elles sont reliées entre elles. Ces informations sont génériques ou globales,
vraies dans tous les modèles et pour tous les individus.

- Les informations sur les individus : ces informations sont spécifiques ou locales, vraies
pour certains individus particuliers.

Toutes les informations connues sont alors modélisées comme un couple <T,A> où T est
un ensemble de formules relatives aux informations terminologiques (la T-Box) et A est
un ensemble de formules relatives aux informations sur les assertions ou les individus (la
A-Box).
Une autre manière de voir la séparation entre ces informations est d’associer la T-Box aux
règles qui régissent notre monde (par exemple la physique, la chimie, la biologie, etc.), et
d’associer les individus de notre monde à la A-Box (par exemple Philip, Marie, un chien,
etc.). La figure 2.7 illustre l’architecture des systèmes de représentation de connaissances
selon Franz Baader [123].

Figure 2.8 – Architecture des systèmes de représentation de connaissances basés sur la
logique de description

Une base de connaissances KB (Knowledge Base) basée sur la logique de description
comprend deux composants, la T-Box et la A-Box. Le vocabulaire consiste en des concepts,
qui dénotent des ensembles d’individus, et des rôles qui dénotent des relations binaires entre

53
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des individus.

3.12. La couche preuve

La couche preuve a pour but de prouver la pertinence de l’information retournée par les
couches de plus bas niveau et des déductions obtenues à partir des inférences. Une des façons
de le faire est de garder trace des sources d’information et des raisonnements effectués [124].
Malheureusement, à l’heure où nous rédigeons cette thèse, il n’existe encore aucun langage
de preuves standardisé par le W3C. Un langage de preuve constitue un moyen simple pour
prouver si une déclaration est juste ou pas. Une instance de ce dernier consiste en général en
une liste de toutes les étapes d’inférence par lesquelles a transité l’information en question
[125].

3.13. La couche confiance et cryptographie

Le web est un environnement très ouvert et dynamique. De ce fait, toute personne
est donc en mesure d’éditer et de publier des informations de façon très simple. La couche
confiance(Trust), dans l’architecture proposée par Tim Bernes-Lee, a pour objectif d’évaluer
la fiabilité de l’information et des raisonnements [126].
La couche cryptographie repose sur les signatures numériques, le cryptage des données et
sur la fiabilité des sources d’information [127]. Le web ne pourra atteindre son plein poten-
tiel que si les utilisateurs aient confiance dans les transactions et la qualité de l’information
fournie.

3.14. La couche utilisateur

C’est la dernière couche de la pyramide des couches du web sémantique. Elle permet
à l’utilisateur d’exploiter les applications utilisants les technologies du web sémantique.
Elle n’est pas spécialement placée au sommet, mais plutôt au-dessus de la dernière couche
développée et elle évolue en même temps que le reste des technologies.

L’apport du web sémantique est d’une importance capitale pour la géstion des ressources
web. Il est perçu depuis son apparition comme la technologie du futur d’après Berners-Lee.
Cela explique d’ailleurs l’intérêt majeur que manifeste le W3C à son égard, notamment à
travers les nombreuses recherches et publications effectuées dans ce domaine.

4. Notion d’ontologie

La notion de l’ontologie est emprunté de la philosophie où il fait référence à la science qui
� étudie l’être en tant qu’être �. Avec l’émergence de l’ingénierie des connaissances et du
web sémantique, ce terme a pris une tout autre tournure pour désigner la problématique de
représentation et de manipulation des connaissances dans un système informatique [128]. En
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effet, les ontologies permettent de décrire la structure et la sémantique des données. Quand
des données sont présentées ou annotées par des ontologies, les logiciels peuvent mieux com-
prendre leurs sémantiques, ce qui facilite la localisation et l’intégration des données pour
des objectifs divers.

4.1. Définition

De point de vue de la technologie, une ontologie est définie comme une “spécification
formelle et explicite d’une conceptualisation partagée” [129], sachant que :

- Le terme formelle se rapporte au fait que l’ontologie devrait être compréhensible
par une machine ;

- Le terme explicite signifie que le type de concepts utilisés, et les contraintes sur leur
utilisation sont explicitement définis ;

- Le terme conceptualisation signifie qu’un modèle abstrait des phénomènes est iden-
tifié par des concepts appropriés à ces phénomènes ;

- Le terme partagée reflète que l’ontologie devrait capturer la connaissance consen-
suelle admise par les communautés.

Une ontologie n’est en fin de compte qu’une modélisation du monde réel en concepts et
relations entre ces concepts (figure 2.9). Elle est donc la manifestation d’une compréhension
partagée d’un domaine de connaissance pour plus d’interopérabilité, de réutilisation et du
partage [130].

Figure 2.9 – Un simple exemple illustrant une partie d’une ontologie

Le but principal d’intégration d’ontologie dans les systèmes informatiques n’est pas seule-
ment de servir d’argument déductif pour définir une réalité, mais de permettre une explica-
tion des termes et des significations pour définir une base consensuelle pour l’interopérabilité
dans un domaine.
Les principales composantes d’une ontologie que nous pouvons distinguer sont donc l’objet
de la section suivante.
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4.2. Les composants d’une ontologie

D’après [129] et [130], une ontologie fournit le vocabulaire d’un domaine et définit le sens
des termes et les relations qui les relient. La connaissance dans une ontologie est formalisée
en utilisant cinq composantes : les concepts, les relations, les fonctions, les axiomes et les
instances [131].

- Concepts : Un concept peut représenter un objet matériel, une notion, une idée ; les
concepts sont aussi appelés termes ou classe, constituent les objets de base manipulés
par les ontologies. Ils sont représentés dans le langage OWL [108] par owl : Class.

- Relations : Traduisent les interactions existant entre les concepts présents dans le
domaine traité. Ces relations incluent la relation de spécialisation (subsomption),
la relation de composition (méronymie), la relation d’instanciation, etc. Elles per-
mettent de capturer, la structuration ainsi que l’interaction entre les concepts, ce qui
permet de représenter une grande partie de la sémantique de l’ontologie. Elles sont
représentées dans OWL par owl : ObjectProperty.

- Fonctions : sont des cas particuliers de relations dans lesquelles le n-ième élément de
la relation est défini de manière unique à partir des n-1 éléments précédents.

- Axiomes : Permettent de modéliser des assertions toujours vraies, à propos des
abstractions du domaine traduites par l’ontologie. Ils permettent de combiner des
concepts, des relations et des fonctions pour définir des règles d’inférences et qui
peuvent intervenir, par exemple, dans la déduction, la définition des concepts et des
relations, ou alors pour restreindre les valeurs des propriétés ou les arguments d’une
relation.

- Instances : ou individus constituent la définition extensionnelle de l’ontologie. Elles
représentent des éléments singuliers véhiculant les connaissances à propos du domaine
du problème.

4.3. Classification des ontologies

Selon Guarino [132], les ontologies sont classifiées en quatre catégories (figure 2.10).
Cette classification se base sur le degré de généralité ou du niveau de dépendance d’une
tâche :

- Les ontologies de haut niveau qui décrivent des concepts très généraux et four-
nissent des notions générales sous lesquelles tous les termes racines dans les ontologies
existantes devraient être liés. Le principal problème est qu’il y a plusieurs ontologies
de haut niveau et elles diffèrent sur les critères suivis pour classifier les concepts les
plus généraux de la taxonomie.

- Les ontologies de domaine qui sont réutilisables dans un domaine spécifique donné.
Ces ontologies fournissent les vocabulaires sur les concepts et leurs relations dans un
domaine, sur les activités qui ont lieu dans ce domaine, et sur les théories et les
principes élémentaires régissant ce domaine. Il y a une frontière claire entre les onto-
logies de domaine et les ontologies de haut niveau. Les concepts dans les ontologies de
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domaine sont habituellement des spécialisations des concepts déjà définis dans les on-
tologies de haut niveau, et le même principe pourrait se produire avec les relations.
Exemple : commerce, médecine, sciences de l’ingénieur (modèles mathématiques),
entreprise, chimie, etc.

- Les ontologies d’activités ou des tâches qui décrivent le vocabulaire relié à une
tâche générique ou à une activité (comme diagnostiquer, programmer, vendre, etc.) en
spécialisant les termes dans les ontologies de haut niveau. Les ontologies de tâche four-
nissent un vocabulaire systématique des termes utilisés pour résoudre les problèmes
liés aux tâches qui peuvent appartenir au même domaine. Ce sont des ontologies
dépendantes des applications. Les ontologies de tâche de domaine (Domain-Task on-
tologies) sont des ontologies de tâches réutilisables dans un domaine donné.

- Les ontologies d’applications où les concepts dépendent à la fois d’un domaine et
d’une activité particulière. Elles donnent les définitions des concepts et des relations
appropriés appliquées pour spécifier un processus de raisonnement afin de réaliser une
tâche donnée. Elles contiennent toutes les définitions nécessaires pour modéliser la
connaissance requise pour une application particulière. Les ontologies d’application
étendent et spécialisent souvent le vocabulaire des ontologies de domaine et de tâche
pour une application donnée.

Figure 2.10 – Classification des ontologies

D’après [133], une ontologie est classifiée selon la richesse des structures utilisées. Donc, on
peut distinguer différentes catégories d’ontologies :

- Les ontologies terminologiques qui sont utilisées pour spécifier les termes du vo-
cabulaire d’un domaine de connaissances.

- Les ontologies d’information qui spécifient la structure/le schéma d’une base de
données pour permettre le stockage d’informations.

- Les ontologies qui modélisent de la connaissance proposent des structures in-
ternes plus riches et qui sont davantage définies en fonction de leurs utilisations
comme par exemple le partage d’informations.
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- Les ontologies génériques qui sont utilisées pour représenter la connaissance com-
mune (consensuelle) réutilisable dans les domaines. Ces ontologies incluent le vo-
cabulaire lié aux objets, aux événements, au temps, à l’espace, à la causalité, au
comportement, à la métrologie, etc.

- Les ontologies de représentation qui visent à expliciter les conceptualisations sous-
jacentes aux formalismes de représentation des connaissances. Ces concepts des on-
tologies de représentation peuvent être utilisés dans les ontologies génériques ou les
ontologies de domaine.

4.4. Le cycle de vie des ontologies

Étant donné que les ontologies sont destinées à être utilisées comme des composants
logiciels dans des systèmes informatiques répondant à des objectifs opérationnels différents,
leur développement doit s’appuyer sur les mêmes principes que ceux appliqués en génie
logiciel. En particulier, elles doivent être considérées comme des objets techniques évolutifs
et posséder un cycle de vie spécifique [134].

Evolution Diffusion 

Conception 

Besoins 

Utilisation Evaluation 

Figure 2.11 – Cycle de vie d’une ontologie

Ce cycle de vie (figure 2.11), comprend une étape initiale d’évaluation des besoins, une
étape de construction, une étape de diffusion, et une étape d’utilisation. Après chaque utili-
sation significative, l’ontologie et les besoins sont réévalues et l’ontologie peut être étendue
et, si nécessaire, en partie reconstruite [135]. Le cycle de vie par évolution de prototypes per-
met à l’otologiste de retourner de n’importe quel état à n’importe quel autre si une certaine
définition manque ou est erronée. Ainsi, ce cycle de vie permet l’inclusion, le déplacement
ou la modification de définitions n’importe quand durant le cycle de vie de l’ontologie. L’ac-
quisition, la documentation et l’évaluation de connaissances sont des activités de support
qui sont effectuées pendant la majorité de ces états.
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4.5. Environnement et outils de modélisation

De nombreux outils de construction d’ontologies utilisant des formalismes variés et of-
frant différentes fonctionnalités ont été développés. Seuls les plus dominants sont cités içi :

ONTOLIGUA [136] : C’est un serveur d’édition d’ontologies au niveau symbolique, l’ON-
TOLINGUA utilise des classes, des relations (elles peuvent contenir des contraintes nécessaire
et suffisantes), des fonctions, des objets (instances) et des axiomes pour décrire une ontologie.

ODE (Ontology Design Environment) [137] : développé au laboratoire d’Intelligence Artifi-
cielle de l’Université de Madrid, permet de construire des ontologies au niveau connaissance.
La formalisation avec ODE s’effectue avec un langage de frames, tandis que l’opérationnalisation
utilise des formalismes de type Ontolingua ou Flogic.

PROTEGE 2000 [138] : Interface modulaire permettant l’édition, la visualisation, le
contrôle (vérification des contraintes) d’ontologies, l’extraction d’ontologies à partir de
sources textuelles, et la fusion semi-automatique d’ontologies. Le modèle de connaissances
sous-jacent à PROTEGE 2000 est issu du modèle des frames et contient des classes (concepts),
des slots (propriétés) et des facettes (valeurs des propriétés et contraintes), ainsi que des
instances des classes et des propriétés.

4.6. Le rapport entre ontologie et web sémantique

L’ontologie est un facteur clé qui facilite l’interopérabilité dans le web sémantique [129].
Les ontologies sont le noyau du web sémantique parce qu’elles permettent aux applications
de communiquer en utilisant des termes partagés. L’ontologie facilite donc la communication
en fournissant des notions précises qui peuvent être employées pour composer et échanger
des messages (questions, réponses, etc.). Grâce au web sémantique, l’ontologie a trouvé un
formalisme standard à l’échelle mondiale et s’intègre dans de plus en plus d’applications
web, sans même que les utilisateurs ne le sachent. Cela se fait au profit des logiciels qui, à
travers les ontologies et les descriptions qu’elles permettent, peuvent proposer de nouvelles
fonctionnalités.

Cependant, il n’existe pas d’ontologie universelle partagée, adoptée par tous les utili-
sateurs d’un domaine donné. Les problématiques et les tentatives d’amélioration de l’in-
teropérabilité du système comptent donc sur la réconciliation des différentes ontologies uti-
lisées dans un domaine par des systèmes différents. Cette réconciliation est souvent réalisée
par l’intégration manuelle ou semi-automatisée des ontologies. Elle consiste à identifier les
liens de correspondance entre les ontologies, on parle alors de Mapping d’ontologies [131].
Les ontologies font partie intégrante des normes du W3C pour le web sémantique, dans
lequel elles sont utilisées pour spécifier la norme des vocabulaires conceptuels et dans lequel
l’échange de données entre différents systèmes a pour but de fournir :

- des services pour répondre aux requêtes ;
- de publier des bases de connaissances réutilisables ;
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- d’offrir des services pour faciliter l’interopérabilité entre plusieurs systèmes hétérogènes
et bases de données.

Le rôle clé des ontologies par rapport au web sémantique est de spécifier une représentation
de modélisation des données à un niveau d’abstraction au-dessus des schémas d’une base
de données classique(logique ou physique), afin que les données puissent être exportées, tra-
duites, interrogées et unifiées pour tous les systèmes développés de manière indépendante.

5. Les ontologies et e-learning

L’ingénierie ontologique est devenue un thème propageant et d’actualité au sein des tra-
vaux de recherche menés dans le domaine de l’apprentissage en ligne [139]. Il y a de plus
en plus de projets mettant en œuvre des ontologies traitant différents aspects de e-learning.
Par exemple, les ontologies sont utilisées pour la recherche et l’indexation des différentes
ressources pédagogiques sur le web [140] [141]. La création des documents d’apprentissage
à l’aide de l’annotation ou les ontologies étaient le sujet de plusieurs travaux. En effet, le
travail de Ricardo et Amorim [142] propose une ontologie pour faciliter la découverte et la
réutilisation des objets d’apprentissage stockés dans des entrepôts. Il a défini les ontologies
pour marquer la structure des objets d’apprentissage afin de permettre aux machines de
les manipuler. Cependant, le travail de Suzanne Kabel [143] utilise l’indexation des objets
d’apprentissage. Dans ce travail, en plus d’utiliser la norme LOM [28], les auteurs ont utilisé
un vocabulaire d’indexation spécifiques et un vocabulaire d’indexation structurée pour les
objets d’apprentissage plus élémentaires pour soutenir les tâches de l’indexation des objets
d’apprentissage. Les auteurs de [144] ont proposé une approche basée sur l’utilisation de
l’indexation des documents en utilisant l’ontologie de domaine pour améliorer la pertinence
de la recherche d’information. Également, ils ont utilisé des liens sémantiques entre les do-
cuments ou fragments de documents afin de permettre la recherche de tous les documents
pertinents.

Dans ce contexte, et dans le cadre de nos travaux de recherche nous avons conçu une
ontologie pour évaluer la performance des apprenants sur une plate-forme e-learning en
se basant sur les technologies du web sémantique [145]. En effet, superviser les activités
des apprenants sur une plateforme e-learning est un défi majeur pour les enseignants et
les tuteurs. Notre approche est basée sur des standards qui relèvent du domaine du web
sémantique comme les ontologies, l’API JENA [146], et le langage de requête SPARQL
dont l’objectif est d’aider un tuteur dans le suivi des activités réalisées par les apprenants.
L’idée principale derrière notre approche est qu’une ontologie peut être non seulement utile
comme un instrument d’apprentissage, mais peut également être utilisée pour évaluer les
compétences des apprenants.

En résumé, les ontologies ont un rôle principal à tenir pour le partage, la réutilisation
et la diffusion des connaissances sur une plateforme e-learning. Le contexte scientifique des
travaux proposés est celui de l’étude des apports des ontologies pour la construction de
modèles et d’outils à partir desquels pourront être développés différents services pour les
acteurs d’un e-learning. L’objectif est de doter le système de capacités permettant d’adapter

60
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les ressources et les services proposés à un apprenant en fonction de ses préférences d’ap-
prentissage.

6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mis l’accent sur le potentiel du web sémantique qui peut
être traité comme une solution adéquate pour implémenter un système e-learning, du mo-
ment qu’il fournit tous les moyens pour le développement d’une ontologie d’apprentissage.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter une contribution à un environnement
éducatif qui permet de calculer la similarité sémantique entre des documents textes. Le
but de notre contribution est de recommander aux apprenants des documents pédagogiques
similaires à leurs choix antérieurs. Ces documents sont indexés sémantiquement pour faciliter
le processus de recommandation qui est basé sur le contenu. Cette approche que nous allons
présenter soutient l’apprentissage personnalisé des apprenants hétérogènes.
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Chapitre 3

Vers une recommandation sémantique
des documents sur une plateforme
e-learning

“C’est ce que nous pensons déjà connâıtre qui nous empêche souvent d’ap-
prendre”

- Gaston Bachelard, Philosophe français

Introduction

La problématique élaborée dans ce chapitre se situe dans le cadre général des systèmes
de recommandation. En effet, la recommandation sémantique des documents est un do-
maine de recherche prometteur, car elle garantit un accès rapide et ciblé à l’information.
Nous nous intéressons particulièrement à la description du contenu des documents par des
descripteurs sémantiques, plus précisément, l’indexation sémantique d’un corpus (collection
de documents). En effet, la recommandation sémantique d’un document s’effectue par le
calcul de la similarité sémantique entre un document et chaque document du corpus.

De plus, le filtrage des informations dans le domaine de e-learning est crucial car il permet
de cibler d’une manière efficace les documents que les apprenants doivent apprendre tout au
long de leur parcours pédagogique. Pour répondre à cette problématique, nous proposons
un système novateur de recommandation sémantique des documents textuels qui s’appuie
sur l’intégration d’une description sémantique des documents. Notre approche s’établit sur
l’adéquation de la recommandation aux besoins des apprenants.

En somme, les développements réalisés dans le cadre de ce chapitre se composent de trois
axes principaux. Nous présentons d’abord, les systèmes de recommandation en particulier la
recommandation basée sur le contenu. Ensuite, nous introduisons la notion de l’indexation
sémantique et le calcul de la similarité sémantique en se basant sur un corpus textuel. Enfin,
nous terminons par les critères d’évaluation des systèmes de recommandation sémantique
exploités dans un environnement d’apprentissage en ligne.
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1. Les systèmes de recommandation

Les systèmes de recommandation sont une forme spécifique de filtrage de l’informa-
tion visant à présenter les éléments d’information (films, musique, livres, actualités, images,
pages web, etc) qui sont susceptibles d’intéresser l’utilisateur. Généralement, un système de
recommandation permet de comparer le profil d’un utilisateur à certaines caractéristiques
de référence, et cherche à prédire son besoin.

1.1. Introduction aux systèmes de recommandations

Un système de recommandation est “un système capable de fournir des recommanda-
tions personnalisées et de guider l’utilisateur vers des ressources intéressantes ou utiles au
sein d’un espace de données important” [147]. Les systèmes de recommandation ont prouvé
ces dernières années qu’ils sont un bon moyen pour faire face au problème de surcharge
cognitive [148]. En effet, pour résoudre ce problème, un système de recommandation met
en œuvre des items inconnus qui peuvent être pertinents pour les utilisateurs.

Ainsi, un système de recommandation se base sur des connaissances variées (profil de
l’utilisateur, contexte de consommation, items disponibles, historique des transactions, feed-
backs d’autres utilisateurs sur l’item, etc.). L’utilisateur peut alors parcourir les recomman-
dations et peut fournir un feedback implicite ou explicite. Par exemple, dans une plateforme
e-learning un feedback peut être des notes ou des avis que les apprenants peuvent attribuer
aux contenus. Toutes les actions et les feedbacks des utilisateurs peuvent être enregistrés
dans la base de données du système de recommandations, et utilisés ensuite pour générer
de nouvelles recommandations.

Aujourd’hui, la raison pour laquelle les gens pourraient être intéressés à utiliser un
système de recommandation est qu’ils ont tant d’éléments à choisir dans une période limitée
de temps et ils ne peuvent pas évaluer toutes les items possibles. De manière générale, pour
atteindre cet objectif, les utilisateurs doivent fournir leur propre profil et ils vont recevoir
une image réduite et personnalisée de ces informations. À première vue, ils ressemblent aux
moteurs de recherches d’informations. Cependant, la différence est que les moteurs de re-
cherche permettent de renvoyer tous les éléments qui correspondent à la requête, classés par
degré de pertinence. Alors que, l’objectif de la recommandation est de retourner un contenu
personnalisé, intéressant et utile aux utilisateurs.
Dans les sections suivantes, nous décrivons brièvement ces différentes approches de recom-
mandation.

1.2. Les approches de la recommandation

Il est possible de classer les systèmes de recommandation de différentes manières. La
classification la plus connue est une classification selon trois approches : la recommandation
à base de contenu, la recommandation à base d’utilisateurs et la recommandation hybride :
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1.2.1. Recommandation à base de contenu

Nous parlons �d’approche basée sur le contenu� ou �content-based approach� [149] : Il
s’agit de recommander des objets (ou contenus) en se basant sur les qualités et propriétés
intrinsèques de l’objet lui-même et en les corrélant avec les préférences et les intérêts de
l’utilisateur. Ce type de système va donc extraire un certain nombre de caractéristiques et
d’attributs propres à un contenu, afin de pouvoir recommander à l’utilisateur des contenus
additionnels possédant des propriétés similaires (figure 3.1). Cette approche permet de créer
un profil pour chaque objet ou contenu, c’est-à-dire un ensemble d’attributs qui caractérisent
l’objet.

La décision de recommandation ou non d’un document à un utilisateur peut se baser sur
le contenu de celui-ci, c’est-à-dire sur une comparaison des thèmes abordés dans le docu-
ment par rapport aux thèmes qui intéressent l’utilisateur. Pour décider la suggestion d’un
document ou non, un système de recommandation peut se baser sur les mots-clés principaux
du document et les comparer avec les mot-clés apparaissant dans d’autres documents que
l’utilisateur a évalués positivement dans le passé.

Par exemple, dans le cas d’un site de vente de livre en ligne, nous allons se baser sur les
caractéristiques du livre pour effectuer des recommandations, comme par exemple le sujet
de l’ouvrage, son genre, son auteur, son éditeur, etc. Nous pourrions ainsi recommander le
livre “Les Misérables”, par exemple, à un utilisateur, si nous savons d’une part que ce livre
est un roman de Victor Hugo et d’autre part que l’utilisateur aime les romans de Victor
Hugo.

Indexation Indexation 

Recommandation 

Figure 3.1 – Recommandation basée sur le contenu

Un système de recommandation pourra donc accomplir cette tâche seulement s’il a à sa
disposition deux types d’information :
La description des caractéristiques du livre et un profil utilisateur qui décrit les intérêts
antérieurs de celui-ci en termes de préférence de type de livre. La tâche de recommandation
consiste donc à déterminer les livres qui correspondent le mieux aux préférences de l’utili-
sateur.
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1.2.2. Recommandation à base d’utilisateurs

Nous parlons �d’approche sociale� ou �Collaborative Filtering� [150]. Il s’agit de re-
commander des choses sur la base du comportement passé des utilisateurs similaires, en
effectuant une corrélation entre des utilisateurs ayant des préférences et intérêts similaires
(figure 3.2). Dans ce type de recommandation, nous utilisons des méthodes qui collectent
et analysent des données sur le comportement, les activités, les préférences des utilisateurs.
Les algorithmes liés à ce genre de recommandation tentent de prédire ce que l’utilisateur
préférera en cherchant des utilisateurs qui ont les mêmes comportements que l’utilisateur à
qui l’on souhaite faire des recommandations. L’idée est de décider si une personne P1 a la
même opinion (ou les même goûts) qu’une personne P2 sur un objet O1, alors la personne
P1 a plus de chance d’avoir la même opinion que P2 sur un autre objet O2, plutôt que
d’avoir la même opinion que quelqu’un choisi au hasard pour l’objet O2.

Indexation Indexation 

Recommandation 

Figure 3.2 – Recommandation sociale

Le principe de base est donc de dire que si des utilisateurs ont partagés des mêmes
intérêts dans le passé, il y a de fortes chances qu’ils partagent aussi les mêmes goûts dans
le futur.

1.2.3. Recommandation hybride

La recommandation hybride [151] est une combinaison des deux approches ci-dessus.
L’hybridation de ces deux techniques, afin de traiter les insuffisances de chaque technique et
profiter de leurs points forts, a fait l’objet de plusieurs travaux de recherche [152] [153] [154]
[155] [156]. Ce type de recommandation consiste à déterminer les items les plus proches des
items appréciés par l’utilisateur en appliquant un filtrage sur le contenu, puis d’appliquer
un filtrage collaboratif en se basant sur la qualité des items à partir des évaluations des
utilisateurs. Le système Fab [157], compte parmi les premiers systèmes de recommandation
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hybride, il combine le filtrage collaboratif et le filtrage basé sur le contenu afin de traiter
le problème de sur-spécialisation et le problème du démarrage à froid pour les items. Dans
ce système, pour qu’un item soit recommandé à l’utilisateur courant, deux critères doivent
être satisfaits :
(i) Le contenu de l’item doit être similaire au contenu des items choisis par l’utilisateur, et
(ii) l’item doit être apprécié par les voisins les plus proches de l’utilisateur courant [158].
La recommandation hybride présente un gain au niveau de la précision des recommandations
par rapport à des approches purement collaboratives ou purement basées sur le contenu.

1.3. Les systèmes de recommandation pour e-learning

L’état de l’art montre un nombre important de systèmes de recommandation proposés
dans le domaine de l’éducation. L’objectif, a toujours été d’élaborer et de mettre en place
des outils susceptibles de rendre plus efficaces et pertinents les processus d’apprentissage.
D’où l’intérêt des systèmes de recommandations qui peuvent jouer un rôle important, en
proposant des ressources d’apprentissage (un item ou un ensemble d’items) pertinentes aux
apprenants en fonction de leur contexte d’apprentissage. Une discussion sur les avantages et
limites des différentes techniques appliquées dans ce contexte a été présentée par Drachsler
dans [159].

Dans [160], Záıane propose un système de recommandation dans un contexte e-learning
basé sur un agent logiciel qui tente �intelligemment� de recommander des items à un ap-
prenant sur la base des items des apprenants précédents. Dans le contexte des systèmes de
recommandation e-learning, Bobadilla [161] affirme que les utilisateurs avec une plus grande
connaissance (par exemple, ceux qui ont obtenu de meilleurs résultats dans les différents
tests) ont plus de poids dans les listes des recommandations que les utilisateurs avec moins
de connaissances. Pour conclure, les systèmes de recommandation offrent une approche pro-
metteuse pour faciliter les tâches à la fois d’apprentissage et d’enseignement [162].

Par ailleurs, dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes intéressés à la problématique
de la recommandation par une contribution intitulée � Une approche hybride de calcul de
similarité sémantique pour une recommandation basée sur le contenu des documents texte
sur une plateforme e-learning � [163]. Le détail de cette contribution sera présenté pro-
fondément dans le chapitre 4.

Nous proposons dans la suite, les fondements principals de notre approche de recom-
mandation basée sur le contenu. Les items qui vont être recommandés par ce système sont
des documents texte et les utilisateurs du système sont des apprenants inscrits sur une pla-
teforme e-learning. L’idée de cette approche est le calcul de la similarité sémantique entre
les documents d’un corpus textuel.
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2. Indexation d’un corpus textuel

L’évolution d’internet et des nouvelles technologies de stockage, de transfert et de traite-
ment de l’information ont causé une forte augmentation du volume de documents numériques.
Cette augmentation est accompagnée par une croissance des besoins des utilisateurs en in-
formation. Afin de satisfaire ses besoins d’utilisateurs qui tentent à avoir une information
pertinente, les outils de gestion de l’information ont besoin d’extraire des descripteurs exis-
tantes déjà dans ces documents. Cependant, l’acquisition ou l’extraction de ces descripteurs
est toujours un problème crucial et d’actualité. L’extraction des descripteurs d’une manière
manuelle est une tâche lourde et coûteuse à cause de la masse et de la diversité des volumes
de documents à traiter.

Le processus de représentation de ces documents est appelé le processus d’indexation
ou tout simplement l’indexation [164]. L’indexation consiste à analyser les documents et la
requête afin d’extraire un ensemble de descripteur [165]. Ces descripteurs sont des unités
textuelles significatives dans le document. Dans une indexation classique, les descripteurs
d’un document peuvent être des termes simples ou des termes composés.

Dans une indexation manuelle, chaque document du corpus est examiné par un docu-
mentaliste spécialisé dans le domaine afin d’identifier les descripteurs. À la fin de cette étape
d’analyse des documents, une liste de descripteurs est établie. Ce type d’indexation est fiable
et donne des bons résultats. En effet, suite au développement rapide des connaissances et
des technologies, de nouveaux mots sont ajoutés aux langues d’une manière continue. Afin
de gérer ces ajouts, les compétences des documentalistes et des spécialistes doivent être
mises à jour continuellement. Ainsi, des méthodes et des outils d’indexation issus des Trai-
tements Automatiques de la Langue Naturelle (TALN) [166] ont été proposés afin de rendre
cette tâche entièrement automatique. Cependant, comparés aux résultats de l’indexation
manuelle, les résultats obtenus par une indexation automatique sont souvent jugés insatis-
faisants. Pour remédier à ce défaut, certains travaux [167] proposent d’exposer les résultats
de l’indexation automatique à un documentaliste. Ce dernier sélectionne les descripteurs
jugés valides parmi la liste des descripteurs exposés. Ce type d’indexation est appelé in-
dexation semi-automatique ou indexation supervisée.

Que ce soit le processus d’indexation manuelle, supervisée ou automatique, un ensemble
de descripteurs est associé à chaque document du corpus. L’ensemble des descripteurs per-
mettant de représenter les documents du corpus constituent le langage d’indexation ou le
jeu d’indexation [168]. Dans l’indexation manuelle et l’indexation semi-automatique, le jeu
d’indexation est réduit à un ensemble de descripteurs jugés valides par l’expert.
En résumé, chaque descripteur extrait d’une manière automatique doit être validé par un
spécialiste. On parle alors d’un langage d’indexation contrôlé. Contrairement à l’indexation
manuelle et à l’indexation semi-automatique, en indexation automatique le jeu d’indexation
est constitué de tous les descripteurs issus de l’analyse automatique des documents du cor-
pus.
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2.1. Notion de corpus

Un corpus est un ensemble de documents (textes, images, vidéos, etc.), regroupés dans
une optique précise. On peut utiliser des corpus dans plusieurs domaines : études littéraires,
linguistiques, scientifiques, philosophiques [169]. Les corpus sont des outils indispensables
et précieux en traitement automatique du langage naturel. Ils permettent en effet d’extraire
un ensemble d’informations utiles pour des traitements statistiques.
D’un point de vue méthodologique, ils apportent une objectivité nécessaire à la validation
scientifique en traitement automatique du langage naturel. Il est donc possible de s’appuyer
sur des corpus (à condition qu’ils soient bien formés) pour formuler et vérifier des hypothèses
scientifiques.

2.2. Processus d’extraction des termes pertinents

Dans cette section, nous présentons la démarche proposée afin d’extraire automatique-
ment les termes pertinents à partir d’un corpus de documents. Les étapes de cette démarche
sont :

a. La segmentation du texte [170],

b. La lemmatisation [171],

c. Racinisation (Stemming) [172]

d. L’extraction des mots vides,

e. Suppression des mots vides.

Le détail de chaque étape sera présenté dans ce qui suit.

a. La segmentation ou Tokenization :

Le prétraitement du corpus est l’étape préliminaire pour identifier les données lexicales à
partir des textes des documents. Afin d’assurer l’adaptabilité de notre modèle à de nouveaux
corpus, nous avons travaillé sur des textes bruts. Le prétraitement consiste à segmenter le
texte en phrases puis en mots en se basant sur des délimiteurs.
Segmentation ou Tokenization est le découpage en groupes homogènes et distincts par un
critère significatif. Cette étape permet d’extraire les mots à partir du document on jouant sur
les espaces ou les parenthèses ou l’apostrophe pour la langue française. Un token (élément
en français) est une séquence de caractères compris entre deux séparateurs. Un séparateur
peut être un “blanc”, une ponctuation, une parenthèse, etc. Plusieurs procédures d’analyse
nécessitent une segmentation du texte comme un des premiers pas d’analyse.

De plus, la segmentation d’un texte en phrases se fait par l’utilisation des marqueurs
de ponctuation : �.�, � ?� et � !�. Nous n’avons pas traité les cas particuliers avec la
présence du point tels que : les adresses mail et les abréviations. En outre, la segmentation
en phrases permet d’attribuer à chaque phrase du document un identifiant, son rang d’appa-
rition dans le document. Ces identifiants des phrases sont utilisés dans les étapes ultérieures
pour déterminer si deux termes occurrents dans la même phrase.
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SUR UNE PLATEFORME E-LEARNING

Pour la segmentation des mots permet de segmenter les phrases en une suite de mots à
l’aide des caractères non-alphabétiques, �blanc�, �tabulation�, �.�, �]�, etc. Les dates et
nombres ne sont pas pris en compte dans la segmentation en mots.

b. La lemmatisation :

La lemmatisation [171] désigne l’analyse lexicale du contenu d’un texte regroupant les
mots d’une même famille. Chacun des mots d’un contenu se trouve ainsi réduit en une entité
appelée lemme. La lemmatisation regroupe les différentes formes que peut revêtir un mot,
soit : le nom, le pluriel, le verbe à l’infinitif, etc.
Une phase préalable importante à l’indexation des documents est la lemmatisation des mots.
Le terme lemmatisation fait référence à la réduction des mots à leur forme canonique (ra-
cine) de sorte que, par exemple, différentes formes grammaticales ou déclinaisons de verbes
soient identifiées et indexées comme une occurrence du même mot. Par exemple, le pro-
cessus de lemmatisation garantit que les mots “voyage” et “voyagé” seront reconnu par le
programme comme un seul et même mot.
Les mots (lemmes) d’une langue utilisent plusieurs formes en fonction de leur genre (mascu-
lin ou féminin), leur nombre (singulier ou pluriel), leur personne (moi, toi, eux...), leur mode
(indicatif, impératif...) donnant ainsi naissance à plusieurs formes pour un même lemme.

c. La racinisation (Stemming) :

La racinisation ou désuffixation (stemming) est un procédé de transformation des flexions
en leur radical ou racine (stem). La racine d’un mot correspond à la partie du mot res-
tante une fois que l’on a supprimé son (ses) préfixe(s) et suffixe(s), à savoir son radical.
Contrairement au lemme qui correspond à un mot réel de la langue, la racine ne correspond
généralement pas à un mot réel. Par exemple, le mot � recommander � a pour radical � re-
command � qui ne correspond pas à un mot réel. L’idée générale de la racinisation est de
ramener les mots à leur racine par exemple les mots malade, malades, maladie, maladies,
maladive devient après la racinisation malad.

Les techniques utilisées pour ce faire reposent généralement sur une liste d’affixes (suf-
fixes, préfixes, postfixe, antéfixes) de la langue considérée et sur un ensemble de règles de
racinisation/désuffixation construites a priori qui permettent, étant donné un mot de trou-
ver sa racine.

Un programme informatique de racinisation est appelé un racinisateur (stemmer). Les
algorithmes les plus connus ont été développés par Julie Beth Lovins (1968) [173] et Martin
Porter (1980) [174]. La racinisation est un procédé fréquent dans les applications de trai-
tement automatique du langage naturel, par exemple dans la traduction automatique, la
recherche d’information (reconnaissance d’entités) et l’indexation des moteurs de recherche.

d. L’extraction des mots vides candidats :

Un mot vide candidat est un mot susceptible d’être un mot vide. Dans cette étape nous
affectons à chaque mot une catégorie : vide ou pleine. Les mots vides sont des mots qui
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sont communs à tous les textes dans une même langue. Ils ont une utilité fonctionnelle. En
français, les mots vides évidents pourraient être � le �, � la �, � de �, � du �, � ce �, � ça
�, etc. Dans un contexte monolingue où tous les documents du corpus sont rédigés dans une
même langue, les mots vides sont principalement des mots caractéristiques de cette langue
tels que les pronoms, les prépositions, les articles, etc. dans ce contexte les mots vides ont
dits encore mots grammaticaux. Alors il est inutile de les indexer ou de les utiliser dans un
processus de recherche d’information. Dans un texte, un mot vide est un mot non significatif
contrairement à un mot plein.

e. La suppression des mots vides :

Les mots vides (Stop words en anglais) sont les mots qui se répètent fréquemment
dans tous les documents et qui n’ont aucun pouvoir discriminant lors du processus de
la catégorisation de texte. La listes des mots vides contient les pronoms personnels, les
prépositions, les articles, etc. Si le mot apparu est un mot vide alors le système doit le
supprimer. Pour réaliser ce travail nous avons un document qui contient tous les mots vides
de la langue anglaise et lors de l’indexation si un mot d’un document est un mot vide nous
ne le prenons pas en considération.

2.3. Les différents modèles de représentation d’un document texte

Dans cette section nous introduisons quelques modèles classiques de représentation des
documents texte à savoir le modèle booléen, probabiliste et vectoriel. Ces modèles ont en
commun le vocabulaire d’indexation et se basent sur le formalisme des mots clés. Le voca-
bulaire d’indexation est constitué des mots qui apparaissent dans les documents.

2.3.1. Le modèle booléen

Ce modèle est le plus ancien dans le domaine de recherche d’information. La simpli-
cité de ce modèle a fait son succès. La requête est représentée sous forme d’une expression
logique [165]. Dans cette expression, les descripteurs sont combinés entre eux en utilisant
les opérateurs booléens ET, OU et XOR. Les documents satisfaisant l’expression logique
représentant la requête sont considérés comme pertinents.
Dans le modèle booléen, la pertinence des documents est une variable booléenne ce qui ne
permet pas de trier dans un ordre de pertinence les documents retournés [175]. L’utilisateur
est donc obligé de consulter tous les documents de la réponse afin de trouver les documents
recherchés. Pour remédier à cette limite, un modèle étendu a été proposé dans [176]. Le
modèle booléen étendu affecte à chaque terme dans le document et dans la requête une
pondération.

2.3.2. Le modèle probabiliste

Le modèle probabiliste [177] est fondé sur le calcul de la probabilité de pertinence d’un
document pour une requête. L’idée est de retrouver des documents qui ont en même temps
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une forte probabilité d’être pertinents, et une faible probabilité d’être non pertinents. Les
documents – et les requêtes – sont représentés par des vecteurs de booléens dans un espace
à n dimensions.

dj = (w1,j, w2,j, ..., wn,j) (3.1)

q = (w1,q, w2,q, ..., wn,q) (3.2)

avec wk,j ∈ {0, 1} et wk,q ∈ {0, 1}. La valeur de wk,j (resp. wk,q) représente le fait que le
terme tk apparâıt dans le document dj (resp. la requête q).
La similarité entre le document dj et la requête q est alors calculée en fonction de ces deux
probabilités de la manière suivante.

sim(dj, q) =
P (R/dj)

P (NR/dj)
(3.3)

avec P (R/dj) (resp. P (NR/dj)) la probabilité que la réponse soit pertinente (resp. non
pertinente) pour la requête q, étant donné le document dj comme réponse.
Le modèle probabiliste se démarque des autres modèles classiques par l’utilisation des proba-
bilités pour représenter explicitement le concept fondamental de la recherche d’information
qu’est la pertinence.

2.3.3. Le modèle vectoriel

Le modèle vectoriel représente un document - ainsi qu’une requête - par un vecteur dans
un espace dont chaque dimension correspond à un descripteur atomique. Chaque coordonnée
dans cet espace dénote l’importance du descripteur dans le document considéré. Le traite-
ment d’une requête est alors basé sur la comparaison des vecteurs documents et requête.
Ce modèle vectoriel de représentation de documents est proposé par Gerard Salton dans les
années 1970 [178]. Il est utilisé en recherche d’information, notamment pour la recherche
documentaire, la classification ou le filtrage de données. Ce modèle concernait originellement
les documents textuels et a été étendu à d’autres types de contenus.

L’ensemble de représentation des documents est un vocabulaire comprenant des termes
d’indexation. Ceux-ci sont typiquement les mots les plus significatifs du corpus considéré :
noms communs, noms propres, adjectifs... Ils peuvent éventuellement être des constructions
plus élaborées comme des expressions ou des entités sémantiques. Chaque contenu est ainsi
représenté par un vecteur−→v , dont la dimension correspond à la taille du vocabulaire. Chaque
élément vi du vecteur −→v consiste en un poids associé au terme d’indice i. Un exemple simple
est d’attribuer vi au nombre d’occurrences du terme i dans l’échantillon de texte. La com-
posante du vecteur représente donc le poids du mot i dans le document.

2.5.3.1. Les types de pondération

La représentation des documents dans un espace vectoriel consiste à voir un texte comme
un sac de mots (il n’y a plus d’ordre). On associe à chaque mot, un poids (nombre réel), me-
surant son importance dans le texte. Chaque coordonnée correspond au degré d’importance
d’un mot donné dans le texte. En effet, les méthodes de pondération les plus largement

71



CHAPITRE 3. VERS UNE RECOMMANDATION SÉMANTIQUE DES DOCUMENTS
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utilisées pour le texte sont :
2.5.3.1.1. Pondération binaire

La pondération binaire accepte deux états soit 0, soit 1. Si le terme est présent dans le
document c’est l’état 1, sinon c’est l’état 0.
Exemple : soit les deux documents textes suivants (d1 et d2). Chaque document contient
une phrase.
d1 :�Learning online with Moodle is an art�.
d2 :�Moodle is an open-source platform that facilitates learning enormously to the learner�.
Le tableau 3.1 illustre la représentation vectorielle des deux documents.
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d1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
d2 1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1

Table 3.1 – Exemple d’une pondération binaire

2.5.3.1.2. Pondération par nombre d’occurrences

Cette méthode de pondération consiste à compter le nombre d’occurrence (fréquence)
d’un mot dans un document.
Exemple : soit les deux documents textes suivants (d1 et d2).
d1 :�Learning online with Moodle is an art�.
d2 :�Moodle is an open-source platform that facilitates learning enormously to the learner.
Indeed, learning online with Moodle is an art�.
Le tableau 3.2 illustre la représentation vectorielle des deux documents.
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d1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
d2 2 1 1 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Table 3.2 – Exemple d’une pondération par nombre d’occurrences

2.5.3.1.3. Méthode de pondération intelligente TF×IDF

Le TF×IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) [179] est une méthode
de pondération souvent utilisée en recherche d’information. Cette mesure statistique per-
met d’estimer l’importance d’un mot par rapport au document qui le contient, en tenant
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compte du poids de ce mot dans le corpus complet. Le poids augmente proportionnellement
au nombre d’occurrences du mot dans le document. Il varie également en fonction de la
fréquence du mot dans le corpus. Des variantes de la formule originale sont souvent utilisées
dans des moteurs de recherche pour apprécier la pertinence d’un document en fonction des
critères de recherche de l’utilisateur.

Si une requête contient le terme t, un document a d’autant plus de chances d’y répondre
qu’il contient ce terme. Néanmoins, si le terme t est lui-même très fréquent au sein du cor-
pus, c’est-à-dire qu’il est présent dans de nombreux documents (e.g. les articles définis : le,
la, les), il est en fait peu discriminant. C’est pourquoi cette méthode propose d’augmenter
la pertinence d’un terme en fonction de sa rareté au sein du corpus (fréquence du terme
dans le corpus élevée). Ainsi, la présence d’un terme rare de la requête dans le contenu d’un
document fait crôıtre le “score ” de ce dernier.

Le TF×IDF définit le poids d’un terme comme le produit de deux informations :
- La fréquence tf(t, A) du terme t dans le document A :

tf(t, A) =
nt,A

NA

, (3.4)

où nt,A est le nombre d’occurrence de t dans A et NA la taille du document A.

- La fréquence inverse idf(t,D) du terme t dans le corpus D :

idf(t,D) = log(
|D|

|{A ∈ D : t ∈ A}|
), (3.5)

où |D| : Le nombre total de documents dans le corpus.
|A ∈ D : t ∈ A| : Le nombre de documents où le terme t apparâıt.
Il s’agit de diviser le nombre total de documents présents dans le corpus D par le nombre
de documents contenant le terme t, et d’en calculer le logarithme. La fréquence inverse de
document IDF(Inverse Document Frequency) est une mesure de l’importance du terme dans
l’ensemble du corpus.

Finalement, le poids tfidf(t, A,D) du terme t, appartenant au document A du corpus D
s’obtient en multipliant les deux mesures(tfidf(t, A,D) = tf(t, A)× idf(t,D)). En outre, le
TF×IDF vise à donner un poids plus important aux termes les moins fréquents, considérés
comme plus discriminants.

Dans cette section, nous avons présenté les traitements qui s’effectuent sur un corpus
textuel à savoir le prétraitement, la segmentation, la lemmatisation et la suppression des
mots vides. Cependant, nous avons commencé par la notion de corpus, les différents types
de corpus à savoir les corpus comparables, les corpus parallèles et les corpus multilingues.
Puis, nous avons cité les différents modèles de représentation d’un document texte à savoir
le modèle booléen, le modèle probabiliste et le modèle vectoriel.

Dans la section suivante, nous allons découvrir la notion de l’indexation et les différentes
méthodes de calcul de similarité.
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3. Indexation sémantique et calcul de similarité

L’indexation automatique de documents est un concept qui relève du domaine des
sciences de l’information et des bibliothèques et qui utilise des méthodes logicielles pour
établir un index pour un ensemble de documents et faciliter l’accès à leur contenu.

L’indexation automatique de documents essaye de répondre à la question suivante : Com-
ment organiser au mieux une collection de documents afin de pouvoir plus tard retrouver
facilement celui qui nous intéresse ?

Une réponse classique consiste à annoter manuellement chaque document d’une série de
métadonnées (titre, catégorie(s), date de parution, auteur etc.). Cette approche a l’avantage
d’être facile à mettre en œuvre, et de fournir des renseignements de qualité (selon l’expertise
de la personne chargée de l’annotation). Cependant, cette solution est ambiguë (un même
document pouvant se décrire de plusieurs façons) et elle est coûteuse (puisqu’il faut payer
un expert pour qu’il prenne en charge tout nouveau document dans notre collection).

Par conséquent, et pour remédier à ce types de problème, l’indexation sémantique est
une nécessité. Elle se base directement sur le contenu, dans le but d’obtenir des résultats
cohérents. Ce type d’indexation doit souvent refléter le sens du contenu des documents
(nous pouvons parler ici d’une approche sémantique) [180]. En outre, l’indexation a d’abord
comme but de marquer les documents et d’orienter le public vers les documents pertinents.
En représentant les documents sous forme de vecteurs de descripteurs, il devient possible de
les comparer et de mesurer leurs distances les uns des autres par des algorithmes de mesure
de similarité.

La prochaine section présente les ressources linguistiques externes les plus exploitées
dans l’indexation sémantique, ainsi que les approches de calcul de similarité entre les docu-
ments texte.

3.1. Les ressources sémantiques utilisées en indexation

Dans cette section, nous présentons quelques ressources sémantiques externes utilisées en
indexation. Certains types de ces ressources sont populaires, nous reprenons leurs définitions
dans le domaine des technologies de l’information :

- Taxonomie : Une taxonomie est un vocabulaire contrôlé organisé sous une forme
hiérarchique simple. Les liens hiérarchiques dans une taxonomie correspondent à des
liens de spécialisation affinant le sens d’un terme (Il existe donc un lien précis entre
un terme du vocabulaire et ses enfants). La taxonomie, à la différence du thesaurus
ne permet pas de parcourir la hiérarchie de manière connexe ni de restreindre ou de
spécialiser le champ des connaissances [181].

- Thésaurus : Un thesaurus constitue un dictionnaire (vocabulaire contrôlé) hiérarchisé
[182]. Ce vocabulaire est normalisé et présente les termes génériques ou spécifiques
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SUR UNE PLATEFORME E-LEARNING

à un domaine. Les termes y sont organisés dans une hiérarchie de concepts liés par
des relations sémantiques. Un thesaurus peut également fournir des définitions. Les
relations couramment présentes dans un thesaurus sont des relations taxonomiques
(hiérarchie), d’équivalence (synonymie), d’association (proximité sémantique, proche
de, relié-à, ...).

- Ontologies : Les ontologies permettent de décrire un ensemble de connaissances
spécifiques ou générales, mais aussi de représenter des relations entre concepts com-
plexes, ainsi que des axiomes et règles absentes des thesaurus. Cette formalisation
permet aux outils informatiques de raisonner ce qui leur confère un meilleur niveau
de compréhension [183].Il devient ainsi possible d’inférer de nouvelles connaissances
à partir de celles déjà acquises.

- Les réseaux sémantiques : WordNet : Un réseau sémantique est un graphe orienté
et étiqueté (ou, plus précisément, multi-graphe) [184]. Un arc lie (au moins) un nœud
de départ à (au moins) un nœud d’arrivée. Les relations sont des relations de proxi-
mité sémantique de types partie-de, cause-effet, parent-enfant, etc. Les concepts sont
représentés sous forme de nœuds et les relations sous forme d’arcs. Un des réseaux
sémantiques les plus utilisés est Wordnet [185], largement utilisé pour la recherche
d’information. Wordnet est un réseau lexical et sémantique qui a été initialement
élaboré pour la langue anglaise. Les noms, verbes, adjectifs et adverbes sont orga-
nisés en ensembles de synonymes (appelés synsets), chaque ensemble représente un
concept lexical. De plus, différentes relations lient les ensembles de synonymes.

Plusieurs travaux ont utilisés des ressources sémantiques dans le processus d’indexation.
En effet, le vocabulaire contrôlé ne contient que des termes d’indexation pour faciliter l’accès
et l’indexation des documents, alors que la taxonomie classifie, organise et ajoute des re-
lations hiérarchiques entre groupes de termes. Le thésaurus possède en plus des relations
sémantiques entre termes d’autres relations comme la causalité, l’association, etc. L’onto-
logie, quant à elle, est plutôt la représentation formelle des informations qui sont définies
sous la forme des concepts avec leurs relations.

3.2. Les méthodes de calcul de similarité entre documents textes

Dans cette section de ce chapitre, nous présentons certaines approches permettant de
comparer des textes. Ainsi, nous ne prétendons pas donner une liste exhaustive de toutes
les méthodes existantes, mais nous allons tenter de donner un aperçu sur les méthodes les
plus utilisées pour le calcul de similarité entre documents textes.

3.2.1. Introduction

Les approches présentées dans ce qui suit consistent à donner une vision sur les me-
sures de similarité entre documents afin de prendre la meilleure décision de développement
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possible. Il s’agit de comparer des textes de petites tailles. De plus, les résultats devront
donc être pertinentes et être obtenus le plus rapidement possible. Ainsi, nous souhaitons
déterminer, pour un texte donné T , un ensemble de textes Tmin similaire, c’est-à-dire les
textes qui sont plus proches de T .

La similarité entre documents textuels est une problématique importante de plusieurs
disciplines comme l’analyse de données textuelles, la recherche d’information ou l’extraction
de connaissances (Text Mining), la recommandation de documents, etc. Dans chacun de ces
domaines, les similarités sont utilisées pour différents traitements :

- En analyse de données textuelles, les similarités sont utilisées pour la description et l’ex-
ploration de données ;
- En recherche d’information, l’évaluation de la similarité entre une requête et un ensemble
de documents est utilisée pour identifier les documents pertinents par rapport à la requête
de l’utilisateur ;
- En Text Mining, les similarités sont utilisées pour des représentations synthétiques de
vastes collections de documents.
- En recommandation des documents, la similarité est calculée entre le document choisi et
les autres documents qui peuvent intéressés l’utilisateur.

Pour le calcul de la similarité entre documents textuels nous distinguons deux types de
similarité, la similarité syntaxique et la similarité sémantique :

3.2.2. Calcul de similarité syntaxique

Une mesure permettant de comparer des documents textuels, consiste à comparer les
caractères constituants ces documents. C’est une métrique qui mesure la similarité ou
la dissimilarité entre deux chaines de caractères. Par exemple “banquier” et “banquière”
peuvent être considérés comme très proches alors que “banquier” et “financier” pourront
être considérés comme très différents.

Nous présentons dans ce qui suit les mesures de similarité syntaxique les plus utilisées
en exploitant la représentation vectorielle d’un document.

3.2.2.1. La similarité cosinus

Étant donnée une représentation vectorielle d’un corpus de documents, nous pouvons
introduire la notion mathématique de proximité entre documents, en exploitant une mesure
très utilisée qu’est la similarité cosinus [186], qui consiste à quantifier la similarité entre
deux documents en calculant le cosinus entre leurs vecteurs.

La similarité cosinus (ou mesure cosinus) permet de calculer la similarité entre deux
vecteurs (deux document A et B) en déterminant le cosinus de l’angle entre eux. Cette
métrique est fréquemment utilisée en fouille de textes.

Soit deux vecteurs
−→
A et

−→
B , la similarité simcosinus(

−→
A,
−→
B ) s’obtient par le produit scalaire

et la norme des vecteurs (figure 3.3) :
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simcosinus(
−→
A,
−→
B ) =

−→
A ×

−→
B

‖
−→
A‖ × ‖

−→
B ‖

(3.6)

Figure 3.3 – La proximité des deux documents A et B est représentée par l’angle θ

En particulier, une valeur nulle indique que la requête est strictement orthogonale au do-
cument. Physiquement, cela traduit l’absence de mots en commun entre A et B. Comme la
valeur cosθ est comprise dans l’intervalle [-1,1], la valeur -1 indiquera des vecteurs résolument
opposés (aucune similarité entre les deux documents), 0 des vecteurs orthogonaux et 1 des
vecteurs similaires. Les valeurs intermédiaires permettent d’évaluer le degré de similarité.

3.2.2.2. La distance Euclidienne

La distance euclidienne ‖
−→
AB‖ est définie comme la racine carrée de la somme des

différences à la puissance deux entre les attributs de même rang des deux vecteurs
−→
A et

−→
B .

d(
−→
A,
−→
B ) =

√√√√ n∑
j=1

(Aj −Bj)2 (3.7)

Pour obtenir un indice de la similarité existant entre
−→
A et

−→
B , puisque plus la distance

est faible, plus la similarité est censée augmenter, on peut prendre l’inverse de la distance
euclidienne. Pour éviter d’avoir un dénominateur nul, on ajoute 1 :

sim(
−→
A,
−→
B ) =

1

1 +
√∑n

j=1(Aj −Bj)2
(3.8)

De ce fait, on a 0 < sim(
−→
A,
−→
B ) ≤ 1 et plus sim(

−→
A,
−→
B ) s’approche de 1, plus la similarité

entre les documents A et B est grande.

3.2.2.3. Le coefficient de Jaccard

77



CHAPITRE 3. VERS UNE RECOMMANDATION SÉMANTIQUE DES DOCUMENTS
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Le coefficient de Jaccard [187] est le rapport entre la cardinalité (la taille) de l’in-
tersection des ensembles considérés et la cardinalité de l’union des ensembles. Il permet
d’évaluer la similarité entre les ensembles. Les documents A et B sont donc représentés,
non pas comme des vecteurs, mais comme des ensembles de terme. La similarité obtenue
simjaccard(A,B) ∈ [0, 1].

simjaccard(A,B) =
|A ∩B|
|A ∪B|

(3.9)

Il est aussi possible d’utiliser la représentation vectorielle.

simjaccard(
−→
A,
−→
B ) =

−→
A ×

−→
B

‖
−→
A‖‖
−→
B ‖ −

−→
A ×

−→
B

(3.10)

3.2.2.4. L’indice de Dice

L’indice de Dice [188] mesure la similarité entre deux documents A et B en se basant
sur le nombre des termes communs entre A et B.

simdice(A,B) =
2Nc

N1 +N2

, (3.11)

où Nc est le nombre de termes communs à A et B, et N1 (respectivement N2) est le nombre
de termes de A (respectivement B).

3.2.2.5. Coefficient de corrélation de Pearson

Le coefficient de corrélation de Pearson [189] calcul la similarité entre deux documents
A et B comme le cosinus de l’angle entre leurs représentations vectorielles centrées-réduites.
La similarité obtenue simpearson(A,B) ∈ [−1, 1].

simpearson(A,B) = simcosinus(A− A,B −B), (3.12)

où A (respectivement B) représente la moyenne de A (respectivement B)

3.2.2.6. Avantages et inconvénients

Nous essayons de lister quelques avantages et inconvénients liées aux approches syn-
taxiques. D’après [190] [191] les performances de la similarité cosinus, Indice de Dice, coeffi-
cient de Jaccard et coefficient de Person sont très proches et qu’elles sont significativement
meilleures que celles de la distance euclidienne. Cependant, [192] affirme que plus le docu-
ment est de petite taille, plus les résultats obtenus avec la distance euclidienne sont meilleurs,
tandis qu’ils sont plus mauvais avec la similarité cosinus ou avec le coefficient de Jaccard.
Avantages :
- Les techniques basées sur l’approche syntaxique ne laissent pas de place aux exceptions ;
- Elles sont faciles dans leur mise en œuvre.
Inconvénients :
- Les techniques basées sur l’approche syntaxique ne prennent pas en compte la sémantique.
Par exemple, il est difficile de trouver une forte similarité entre � j’ai une pomme � et � j’ai
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un fruit �. En effet, la prise en compte de la sémantique semble importante.

3.2.3. Calcul de similarité sémantique

La similarité sémantique est un concept selon lequel nous évaluons la ressemblance d’un
ensemble de documents ou de termes par une métrique basée sur la signification (contenu
sémantique) de ces derniers. Concrètement, cela peut être réalisé en définissant une simili-
tude topologique, par exemple, en utilisant des ontologies pour définir une distance entre
les mots, ou en définissant une similitude statistique, par exemple en utilisant un modèle
d’espace vectoriel pour corréler les termes et les contextes à partir d’un corpus de texte
approprié. Parmi de telles mesures de similarité, citons par exemple, Resnik [193], LSA
(Analyse sémantique latente) [194], ESA (Analyse sémantique explicité) [195], etc.

Pourtant, la distance sémantique peut être de deux types : la similarité sémantique et la
parenté sémantique. La première est un sous-ensemble de la seconde, mais les deux termes
peuvent être utilisés indifféremment, ce qui rend encore plus important d’être conscient de
leur distinction. Deux concepts sont considérés comme sémantiquement similaires s’il y a
une synonymie, hyponymie, antonymie, ou toponymie entre eux.
Les mesures de similarité de textes ont été utilisées dans de nombreux domaines. Par
exemple, pour la classification de textes [196], la désambigüısation du sens [197], la tra-
duction automatique [198]. Outre cela, les approches de calcul de similarité sémantique
sont classifiées en deux catégories, Approche basée sur la distance et approche basée sur le
contenu informationnel :

3.2.3.1. Approche basée sur la distance

Cette similarité est évaluée par la distance qui sépare les objets dans une ontologie. Ces
mesures se servent de la structure hiérarchique de l’ontologie pour déterminer la simila-
rité sémantique entre les concepts. Le calcul des distances dans l’ontologie est basé sur un
graphe de spécialisation des objets. Dans chaque graphe, la distance de l’ontologie doit être
caractérisée par le plus court chemin qui fait intervenir un ancêtre commun ou le plus petit
généralisant, connectant potentiellement deux objets à travers des descendants communs.
Parmi les travaux classifiés sous cette optique nous pouvons citer :

- La méthode de Rada

La méthode de Rada [199] est basée sur le concept de l’ontologie. Cette dernière est
représentée par un graphe dont les nœuds sont des concepts, les arcs sont les liens entre
concepts. En effet, la similarité entre deux concepts peut être calculée à partir du nombre
de liens qui séparent les deux concepts. Plusieurs variantes existent en fonction du chemin
pris en compte pour calculer la distance entre les concepts. La mesure proposée par Rada
et al. (1989) utilise une métrique dist(c1, c2) qui indique le nombre d’arcs séparant les deux
concepts c1 et c2 par le plus court chemin dans la hiérarchie.

simrada(c1, c2) =
1

1 + dist(c1, c2)
, (3.13)
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où dist(c1, c2) est la distance entre c1etc2

- La méthode de Wu et Palmer

Wu et Palmer (1994) [200] ont proposé une autre méthode basée sur le plus petit
généralisant commun, c’est-à-dire le généralisant commun à c1 et c2 le plus éloigné de la
racine.

simwupalmer(c1, c2) =
2× depth(c)

depth(c1) + depth(c2)
, (3.14)

où depth(ci) correspond au niveau de la profondeur du concept ci (son emplacement dans
l’hiérarchie des concepts), et c représente le plus petit ancêtre commun à c1 et c2 (figure 3.4).

Figure 3.4 – Un extrait d’une hiérarchie de concepts

Ainsi, l’approche basée sur la distance présente l’inconvénient que la similarité dépend
de l’organisation des concepts dans la hiérarchie. La valeur de la similarité dépend des choix
pris lors de la construction de la hiérarchie des concepts.

- La méthode de de Hirst et St.Onge

L’idée de base de la méthode de de Hirst et St.Onge [201] est que si deux concepts sont
reliés entre eux par un chemin très court et qui � ne change pas la direction � alors les deux
concepts sont similaires. Le calcul de la similarité est basé sur le poids du chemin le plus
court qui mène d’un concept à un autre et le nombre de changements de directions.

simHist(c1, c2) = T − PCC −K ×D (3.15)

Où : T et K sont des constantes, PCC est la distance du plus court chemin en nombre d’arc
et D le nombre de changements de direction.

3.2.3.2. Approche basée sur le contenu informationnel

Cette approche prend en considération le contenu informatif [202] des concepts de l’on-
tologie. La similarité est alors calculée à partir de l’information partagée par les concepts.
Cette approche adopte une nouvelle mesure qui est la mesure entropique de la théorie de
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l’information.

E(c) = − log(p(c)) (3.16)

La probabilité d’un concept c est calculée en divisant le nombre des instances de c par le
nombre total des instances. En associant des probabilités aux concepts d’une taxonomie,
il est possible d’éviter le manque de fiabilité des distances des arcs. Cette caractéristique
quantitative de l’information fournit une nouvelle façon de mesurer la similarité sémantique.
Plus l’information est partagée par deux concepts, plus ils sont similaires. Parmi les travaux,
recensés dans la littérature, sous cette bannière on peut citer :

- La méthode de resnik

La notion du contenu informationnel (CI) a été initialement introduite par Resnik [202]
qui a prouvé que la similarité sémantique entre deux concepts est mesurée par la quantité
de l’information qu’ils partagent. Pour évaluer la pertinence d’un objet, il faut calculer le
contenu informationnel. Le contenu informationnel est obtenu en calculant la fréquence de
l’objet dans le corpus (Wordnet). La mesure de similarités proposée par Resnik est donnée
par la formule suivante :

simResnik(c1, c2) = Max[− log(P (CS(c1, c2)))], (3.17)

où CS(c1, c2) représente le concept le plus spécifique (maximise la valeur de similarité) qui
subsume (situé à un niveau hiérarchique plus élevé) les deux concepts c1 et c2 dans l’onto-
logie.
La probabilité d’un mot quelconque à être une instance du concept c (figure 3.5) :

P (c) =

∑
w∈Words(C) count(w)

N
(3.18)

où Words(c) est l’ensemble de mots englobés par le concept c et N le nombre de mots dans
le corpus.

Figure 3.5 – Un fragment de la hiérarchie de WordNet montrant la probabilité p(c) attaché
à chaque concept

En fait, pour mesurer la similarité entre deux concepts, la façon la plus simple pour
exploiter le contenu informationnel de ces concepts est la méthode de Resnik.
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- La méthode de Lin

Lin (1998) [203] a étendu l’intuition de Resnik par la mesure de la quantité d’informa-
tions en commun entre c1 et c2. Par exemple, il a souligné que plus il y a de différences entre
c1 et c2, moins ils sont similaires.
La mesure de Lin est donnée par la formule suivante :

simLin(c1, c2) =
2× log(P (CS(c1, c2)))

log(P (c1)) + log(P (c2))
(3.19)

Cette mesure utilise une approche hybride qui combine deux sources de connaissances
différentes (Thesaurus, corpus).
En plus, elle représente la similarité comme degré probabiliste de chevauchement des concepts
descendants de c1 et c2.

3.2.3.3. Approche mixte

Cette approche est fondée sur un modèle qui combine l’approche basée sur les arcs (dis-
tances) et l’approche basée sur le contenu informationnel.

- La méthode de Jiang et conrath

Le principe des mesures mixtes consiste à considérer le plus court chemin reliant deux
concepts dans l’ontologie et de pondérer ces liens à partir de leur poids sémantique.
Le poids sémantique des liens prend notamment en compte le contenu informationnel des
concepts. La mesure de Jiang et Conrath (1997) [204] est donnée par la formule suivante :

simjcn(c1, c2) =
1

distjcn
, (3.20)

où distjcn est calculée par :

distjcn(c1, c2) = E(c1) + E(c2)− (2× E(CS(c1, c2))), (3.21)

où E(ci est le contenu informationnel du concept ci.
- La méthode de Leacock et Chodorow

Une autre méthode qui combine l’approche de comptage des arcs et l’approche du
contenu informationnel est la mesure proposée par Leacock et Chodorow [205], qui est
basée sur la longueur du plus court chemin entre deux synsets de Wordnet. Les auteurs ont
limité leur attention à des liens hiérarchiques � is-a � ainsi que la longueur de chemin par
la profondeur globale de la taxonomie. La formule est définie par :

simLC(c1, c2) = − log(
cd(c1, c2)

2×M
), (3.22)

où M est la longueur du chemin le plus long qui sépare le concept racine, de l’ontologie,
du concept le plus en bas. On dénote par cd(c1, c2) la longueur du chemin le plus court qui
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sépare c1 de c2.

4. Évaluation d’un système de recommandation

Nous allons étudier dans cette partie comment nous pouvons évaluer la performance
d’un système de recommandation pour s’assurer de sa capacité à satisfaire les besoins des
utilisateurs. Le choix d’une mesure, doit être dépendant du type de données à traiter, et des
intérêts des utilisateurs [206]. Comme le domaine de la recommandation découle de celui de
la recherche d’information, il est donc souvent normal d’utiliser des mesures d’évaluation de
la recherche d’information [207]. Certaines de ces mesures ont été ajustées aux besoins du
domaine de la recommandation.

L’évaluation de la performance d’un système de recommandation dans la littérature est
souvent limitée au calcul de la précision de la prédiction [206]. La précision mesure, en
général, la différence entre les valeurs des itèmes prédites par le système de recommanda-
tion et les valeurs réellement fournies par les utilisateurs. Par contre, le rappel détermine la
capacité d’un système à retourner tous les documents pertinents pour une demande utilisa-
teur.
Ces deux mesures sont données par les formules suivantes :

- Le rappel est le rapport entre le nombre d’items pertinents sélectionnés et le nombre
total d’items pertinents.

Rappel =
Nps

Np

(3.23)

- La précision est le rapport entre le nombre d’items pertinents sélectionnés et le nombre
total d’items sélectionnés.

Precision =
Nps

Ns

(3.24)

L’objectif est de mesurer la fréquence des bons et mauvais jugements portés par le système
de recommandation à l’égard des items.

La F − mesure [206] a été proposée la première fois par Cleverdon en 1968 pour les
systèmes de recherche d’information. Cette mesure est un compromis entre le rappel et la
précision :

F −mesure =
2×Rappel × Precision
Rappel + Precision

=
2×Nps

Ns +Np

(3.25)

La figure 3.6 représente la répartition des documents suite à une interrogation utilisateur.
À partir de ces ensembles de documents les deux mesures précision et rappel sont calculées.
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Ns : Les documents 

sélectionnés par le système 

Nps 

Np : Les documents pertinents 

Corpus 

Figure 3.6 – Répartition des documents d’un corpus suite à une interrogation

Supposons que dans un cas idéal, un système de recommandation est capable de rame-
ner tous les documents pertinents du corpus et de rejeter tous les documents non pertinents.

Rappel = Precision = 1 (3.26)

Pour ce système idéal, la valeur précision est égale à la valeur du rappel. Cette valeur est
égale à 1.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les différents types de systèmes de recommandation,
en l’occurrence la recommandation à base de contenu, la recommandation à base d’uti-
lisateurs et la recommandation hybride. Ensuite, nous avons abordez la recommandation
basée sur le calcul de la similarité. Ainsi, nous avons identifié deux grandes catégories de
calcul de similarité : la similarité syntaxique et la similarité sémantique. Ces deux approches
présentent néanmoins des caractéristiques complémentaires.

Nous avons présenté également les concepts fondamentaux de la recommandation sémantique
qui est caractérisée par l’utilisation des ressources sémantiques et des mesures de similarités
sémantique entre les concepts. Nous avons cité également, quelques travaux de la recom-
mandation sémantique des ressources dans le domaine de e-learning. Finalement, nous avons
introduit des mesures d’évaluation de la performance des systèmes de recommandation, dont
la précision et le rappel sont les plus populaires.
La conception et la réalisation de nos contributions seront présentées en détail dans les
chapitres suivants du présent document.
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Chapitre 4

Contribution à l’apprentissage
adaptatif et à la recommandation
sémantique

“La vie est l’adaptation continue de relations internes à des relations ex-
ternes”

- Herbert Spencer,

Introduction

L’objectif de ce chapitre est de présenter notre contribution à l’apprentissage adaptatif
et à la recommandation sémantique, afin de répondre à une des problématiques soulevées
dans les chapitres précédents. Nous présentons, en premier lieu, notre démarche pour le
développement d’une plateforme e-learning adaptatif qui permet de générer des parcours
d’apprentissage adaptés aux profils des apprenants et selon les objectifs pédagogiques fixés
par l’enseignant. Ainsi, nous étudions la problématique de l’adaptation du profil de l’ap-
prenant aux objectifs pédagogiques comme un �problème d’optimisation�, en utilisant les
algorithmes génétiques pour chercher un parcours optimal.

Nous proposons ensuite un système de recommandation, considéré comme un sous-
ensemble d’un système e-learning adaptatif. Ce système innovant de recommandation sémantique
permet de retourner des documents susceptibles d’intéresser l’apprenant. Cette recomman-
dation est basée sur une méthode hybride de calcul de similarité sémantique qui combine
entre l’approche basée sur les arcs (distances) et la représentation vectorielle des docu-
ments. Les résultats obtenus pour chaque expérience sont présentés et discutés afin de tirer
des conclusions sur l’efficacité du système de recommandation réalisé, ainsi que les difficultés
et les défis qui doivent être relevés.
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CHAPITRE 4. CONTRIBUTION À L’APPRENTISSAGE ADAPTATIF ET À LA
RECOMMANDATION SÉMANTIQUE

1. Générer un parcours d’apprentissage adapté au pro-

fil Apprenant

Le besoin des plateformes e-learning à assurer une formation évoluée et adaptée nécessite
l’introduction de nouvelles approches pour la résolution des problématiques rencontrées. À
ce propos, l’adaptabilité des systèmes de formation devient une caractéristique recherchée.
L’utilisation des algorithmes génétiques permet d’automatiser la recherche de parcours
adaptés au profil de l’apprenant. En effet, nous attribuons des parcours pédagogiques différents
aux apprenants appartenant à une même classe.

Dans cette section de ce chapitre, nous allons présenter l’architecture de notre plate-
forme e-learning adaptatif. Nous présentons aussi l’approche utilisée et la méthodologie de
conception du système (modélisation UML) qui répond aux objectifs de notre recherche.
Enfin, nous concluons par une expérience et évaluation de notre approche basée sur les al-
gorithmes génétiques.

1.1. Architecture de notre système e-learning adaptatif basé sur
les algorithmes génétiques

La figure 4.1 illustre notre système adaptatif conçu pour générer des parcours pédagogiques
qui sont adaptés au profil de l’apprenant et à l’objectif pédagogique fixé par l’enseignant.
Nous avons étudié la problématique de l’adaptation comme un �problème d’optimisation�,
en utilisant des algorithmes génétiques. Notre système cherche un parcours optimal à partir
du profil de l’apprenant en passant par des objectifs pédagogiques intermédiaires.
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Figure 4.1 – Architecture générale de notre système e-learning adaptatif

Ainsi, nous nous focalisons sur l’adaptation du contenu du cours, et plus précisément
à la proposition des séquences d’unités de cours convenables au profil de l’apprenant. Ce
profil est obtenu selon les résultats d’une évaluation des acquis de l’apprenant. Une fois que
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RECOMMANDATION SÉMANTIQUE

la définition du profile établie, nous passons à la personnalisation du contenu (ressources
pédagogiques).
Pour préparer les ressources pédagogiques à l’adaptation, le système crée une fiche descrip-
tive pour ces ressources, en respectant la norme LOM, pour les stocker dans la base de
données.

1.2. La conception de notre système (Modélisation UML)

Dans notre système, nous proposons de présenter les connaissances acquises par l’ap-
prenant sous forme d’un ensemble de concepts. Pour atteindre notre objectif, nous aurons
besoin de présenter le profil de l’étudiant, l’objectif pédagogique à atteindre et les ressources
pédagogique selon des formats compatibles.

Les tâches que notre système e-learning adaptatif doit assurer sont :
- La préparation de la base de données à utiliser pour rechercher le parcours adapté. Cela
suppose que le système doit permettre l’ajout des ressources pédagogiques. Ces ressources
peuvent appartenir à différents modules et visent à acquérir différents objectifs.
- L’adaptation de la formation au profil de l’apprenant. Le système doit pouvoir affecter à
chaque apprenant, un profil associé et permettre sa mise à jour à travers l’évaluation des
connaissances (les quiz).

1.2.1. Diagramme de cas d’utilisation

Le diagramme de cas d’utilisation représente la structure des grandes fonctionnalités
nécessaires aux utilisateurs du système. Il donne une vue du système dans son environne-
ment extérieur et définit la relation entre l’utilisateur et les éléments que le système met en
œuvre. Les figures 4.2, 4.3 et 4.4 représentent respectivement les diagrammes de cas d’uti-
lisation des acteurs enseignant, apprenant et administrateur.
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Figure 4.2 – Diagramme de cas d’utilisation de l’acteur enseignant

Figure 4.3 – Diagramme de cas d’utilisation de l’acteur apprenant
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Figure 4.4 – Diagramme de cas d’utilisation de l’acteur administrateur

1.2.2. Diagramme de séquence

Les principales informations contenues dans un diagramme de séquence sont les mes-
sages échangés entre les lignes de vie, présentés dans un ordre chronologique. Les figures 4.5
et 4.6 représentent respectivement les diagrammes de séquences inscription Apprenant et
tâches Enseiganant.
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Figure 4.5 – Diagramme de séquence inscription Apprenant
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CHAPITRE 4. CONTRIBUTION À L’APPRENTISSAGE ADAPTATIF ET À LA
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Figure 4.6 – Diagramme de séquence tâches Enseiganant

1.2.3. Diagramme de classes

Le diagramme de classes est considéré comme le plus important de la modélisation
orientée objet, il est le seul obligatoire lors d’une telle modélisation. Alors que le diagramme
de cas d’utilisation montre un système du point de vue des acteurs, le diagramme de classes
en montre la structure interne. Il permet de fournir une représentation abstraite des ob-
jets du système qui vont interagir ensemble pour réaliser les cas d’utilisation. La figure 4.7
représente le diagramme de classe de notre système.
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Figure 4.7 – Diagramme de classe de notre système e-learning adaptatif

1.3. Adéquation des algorithmes génétiques à notre approche d’adap-
tation

D’après l’état de l’art présenté dans le chapitre 1, les algorithmes génétiques sont ca-
pables de s’adapter à n’importe quel espace de recherche. Ils demandent une mesure de la
qualité de la solution et nécessitent la définition de l’espace par un codage et des opérateurs
qui lui permettent de le parcourir efficacement.

L’implémentation des algorithmes génétiques dans notre système, nécessite la définition
des paramètres suivants :
– La taille du chromosome n représente le nombre de concepts du module de la formation
en cours.
– La probabilité de croisement Pc utilisée est la probabilité d’acquisition des concepts pour
l’apprenant.
– La probabilité de mutation Pm est la probabilité de déduction de concepts à partir d’autres
pour l’apprenant.
Dans ce qui suit nous présentons les phases de l’algorithme génétique utilisé :
Initiation : La première étape est la génération aléatoire d’une population P1 de n indi-
vidus. Ces individus représentent les solutions du problème. La population représente les
états du profil possibles à l’issue des formations.
Fitness : Une évaluation de la fonction d’adaptation f(s) de chacun des individus est ef-
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fectuée. Dans notre cas on utilise la fonction cosinus comme fonction de fitness ; qui calcule
la similarité entre les concepts acquis et les objectifs qui sont les individus de notre popu-
lation.
Nouvelle population : Création d’une nouvelle génération P (t+ 1) en fonction de la po-
pulation P (t). Cette itération de création se poursuit tant que les nouvelles solutions de
P (t+ 1) ne satisferont pas la fonction d’adaptation.
Sélection : La sélection va choisir une première population intermédiaire Ps de n solutions
à partir de P (t). La première population intermédiaire Ps est sélectionnée en effectuant n ti-
rages aléatoires de solutions de P (t). Le croisement fait l’échange d’informations entre deux
solutions sélectionnées de Ps pour former la population Pc de n solutions. Pour sélectionner
des couples, la population Ps est parcourue et chaque solution a une probabilité Pc d’être
sélectionnée pour le croisement. Après la sélection, les couples choisis échangent de l’infor-
mation (bits) selon l’opérateur de croisement.
Après la modification des chromosomes, les enfants forment la population P (t + 1). Ainsi
la nouvelle génération P2 peut recommencer le cycle, à moins que la condition d’arrêt soit
satisfaite.
C = C1, C2, . . . Cn Ensemble de concepts, acquis et connaissances préliminaires de la for-
mation à adapter.
n = nombre de concepts.
P = p1, p2, . . . pn Vecteur profil où pi = 1, si Ci est acquis ; pi = 0 sinon.
G = g1, g2, . . . gn Vecteur objectif pédagogique de la formation. Avec gi = 1 si Ci doit être
acquis, gi = 0 sinon.
G(111011) signifie qu’à la suite de cette formation, l’apprenant doit acquérir les concepts 1,
2, 3, 5 et 6.
P (110000) signifie que l’étudiant a déjà acquis les concepts 1 et 2.

L’objectif pédagogique définit par l’enseignant est reformulé à l’aide de l’ensemble des
concepts pour représenter les connaissances que l’apprenant doit avoir acquis à l’issue de
cette formation. Pour implémenter notre algorithme, nous avons utilisé la représentation ou
le codage binaire, avec une probabilité de croisement égale à 0.7 et une probabilité de mu-
tation égale à 0.02. C’est à dire que l’apprenant arrive à acquérir tous les concepts présents
dans un cours ou à déduire quelques concepts à partir des autres concepts.

1.4. Implémentation

L’application a été conçue à l’aide d’outils gratuits sous forme de site web dynamique.
Cela facilite son utilisation et réduit les finances. Pour intégrer les algorithmes génétiques au
sein de notre système, nous avons utilisé le package JGAP. Ce dernier permet d’implémenter
les algorithmes génétiques et la programmation génétique avec le langage de program-
mation JAVA. Il fournit les mécanismes génétiques de base qui peuvent être facilement
employés pour résoudre des problématiques d’ordre évolutionnaires. L’utilisation des algo-
rithmes génétiques nous a permis d’automatiser la recherche de cours adaptés à l’apprenant.

Pour comprendre l’intérêt de notre solution, imaginons un étudiant intéressé par l’ap-
prentissage sur notre plateforme. Après son inscription, il doit passer une évaluation pour que
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CHAPITRE 4. CONTRIBUTION À L’APPRENTISSAGE ADAPTATIF ET À LA
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nous puissions définir son niveau de connaissance (concept acquis). Ensuite, notre système
fournit à cet apprenant un parcours d’apprentissage personnalisé à son profil (niveau d’ap-
prentissage). Cette adaptation s’appuie sur un algorithme génétique qui cherche le parcours
le plus optimal c’est-à-dire, la liste des objectifs pédagogiques adéquats au profil de l’appre-
nant.

Après l’authentification de l’enseignant, la fenêtre illustrée sur la figure 4.8 s’affiche. Ce
formulaire permet à l’enseignant de mettre à jour les informations de son compte.

Figure 4.8 – Formulaire de mise à jour du profil enseignant

La fenêtre illustrée sur la figure 4.9 permet à l’enseignant d’ajouter un nouveau module,
sa description et les concepts qui le constituent.
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Figure 4.9 – Formulaire de création d’un nouveau module

La fenêtre illustrée sur la figure 4.10 permet à l’enseignant d’ajouter un nouvel objectif
pédagogique, en spécifiant à quel module est lié et sur quels concepts est basé.

95
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Figure 4.10 – Formulaire de création d’un nouvel objectif pédagogique

Par ailleurs, pour suivre une formation, l’apprenant doit avoir comme connaissances
préliminaires certains concepts définis par l’enseignant (prérequis). Afin de déterminer ces
derniers, un apprenant doit passer une évaluation.
La fenêtre illustrée sur la figure 4.11 permet à l’apprenant de passer une évaluation sous
forme de quiz afin de construire son profil initial. Ce dernier sera constitué de concepts jugés
aquis à partir des réponses correctes.
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Figure 4.11 – Interface quiz de l’espace apprenant

L’adaptabilité est réalisée en implémentant les algorithmes génétiques, pour générer le
parcours adapté à chaque apprenant.

1.5. Expérience et évaluation

Le point de départ est le profil de l’apprenant, le point d’arrivée est l’objectif pédagogique
de la formation et les états intermédiaires sont les évolutions du profil après le suivi des cours
disponibles.
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Notre expérience est menée avec 29 apprenants.
Le module de la formation choisi est : Initiation à administration oracle.
Le nombre concept : 15
Le nombre d’objectif pédagogique : 12
Après l’exécution des algorithmes génétiques. Le système fournit le résultat illustré sur
la figure 4.12. Le profil, l’objectif et la solution sont présentés sous format vectoriel. La
représentation est binaire, ce qui signifie que si c’est égale à 0 alors le concept n’est pas
acquis, et si c’est égal à 1 alors, le concept est acquis.

Figure 4.12 – Les solutions trouvées pour le profil et l’objectif des 29 étudiants

La fenêtre illustrée sur la figure 4.13 affiche un exemple d’un parcours d’apprentissage
adapté au profil de l’apprenant connecté.
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Figure 4.13 – Exemple d’un parcours adapté au profil de l’apprenant

Nous remarquons que tant qu’il y a une distance significative entre le profil et l’objectif,
l’erreur diminue (le pourcentage de la distance entre la solution et l’objectif). C’est-à-dire,
tant que le nombre de concept à acquérir est grand, tant que nous arrivons à trouver une
solution plus adaptée. Si la distance entre l’objectif et le profil est plus petite la solution
dépasse parfois l’objectif.
L’évaluation de notre algorithme génétique a montré sa convergence vers la solution optimal
à partir de la génération 20 (4.14).
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Figure 4.14 – La convergence de notre algorithme génétique vers la solution optimal

La figure 4.15 affiche la distance moyenne entre les individus (Objectifs pédagogiques).
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Figure 4.15 – La distance moyenne entre les individus

La figure 4.16 illustre les meilleurs et pires scores de la fonction de fitness de génération
en génération.

Figure 4.16 – Meilleurs et pires scores de la fonction de fitness
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RECOMMANDATION SÉMANTIQUE

Enfin, nous estimons que notre système permet de contribuer à rendre l’apprentissage
plus adaptatif, attractif et plus efficace. Dans la section suivante nous allons ajouter un
aspect sémantique à cet environnement d’apprentissage en proposant un système de recom-
mandation sémantique des documents textes aux apprenants.

2. Notre approche de recommandation basée sur le

contenu et guidée par la sémantique

Nous allons introduire dans cette section notre approche hybride du calcul de la similarité
sémantique, pour contribuer à la recommandation des documents textuels aux apprenants
inscrits sur notre plateforme e-learning. Le but de notre approche est d’orienter les appre-
nants dans leurs parcours d’apprentissage, en les suggérant des ressources sur la base de
leurs expériences d’apprentissage antérieures. L’évaluation de notre système de recomman-
dation sémantique a montré des résultats très satisfaisants.

Tout d’abord, il faut dire que modèle le plus utilisé pour la représentation des docu-
ments textuels est le modèle vectoriel qui se base sur des mesures de similarités statiques.
Le problème du modèle vectoriel c’est qu’il ne prend pas en considération la relation entre
les composants du vecteur. C’est-à-dire, il n’utilise pas les relations sémantiques comme par
exemple le sens entre les composants du vecteur. Pour combler ce manque, notre travail
consiste à effectuer un enrichissement sémantique de la représentation vectorielle des docu-
ments en se basant sur l’utilisation des mesures de la similarité sémantique déjà cité dans
le troisième chapitre.

Ainsi, notre contribution est un système de recommandation sémantique basé sur le
contenu qui permet de retourner à partir d’un corpus, les documents qui peuvent intéressés
un apprenant c’est-à-dire les documents qui sont similaires sémantiquement à un document
choisi précédemment par un apprenant (figure 4.17).
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Figure 4.17 – Recommandation basée sur le contenu

La technique de la recommandation basée sur le contenu est fondée sur l’hypothèse sui-
vant : si un utilisateur a apprécié un item, les items du contenu similaire seront également
appréciés par le même utilisateur. Cette technique est basée sur l’analyse du contenu des
items précédemment consultés par les utilisateurs et les items qui n’ont pas encore été
consultés.

Dans cette partie, nous présentons les différentes étapes suivies dans notre approche afin
de réaliser cette recommandation en se basant sur des mesures de similarité sémantique.

2.1. Description de notre approche de recommandation sémantique

L’objectif de notre travail est de réaliser un système de recommandation sémantique
qui permet de chercher dans un ensemble de documents (corpus), le ou les documents qui
peuvent intéresser un apprenant.

La figure 4.18 illustre l’architecture de notre système. La première phase est l’indexation
puis l’enrichissement sémantique à partir de la base de données lexicale WordNet et après
la pondération TF×IDF pour une représentation des documents par le modèle vectoriel.
Toutes ces opérations doivent être validées avant que nous appliquons notre approche du
calcul de la similarité. Enfin, nous recommandons aux apprenants les documents similaires
à leurs choix antérieurs en se basant sur les valeurs de similarité obtenues.
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Figure 4.18 – Notre approche de calcul de similarité entre les documents texte pour une
recommandation sémantique

L’enrichissement sémantique est une étape clé dans notre travail. Nous introduisons une
relation sémantique qui est la synonymie en se basant sur WORDNET. L’idée est d’enri-
chir la représentation vectorielle par les synonymes. Nous recherchons des synonymes pour
chaque mot de la représentation vectorielle du document, après que nous ayons cherché à
savoir si ces synonymes sont dans le document, puis si elle est trouvée, nous ajoutons sa
fréquence dans le vecteur représentant le document.

2.2. Méthode proposée pour l’extraction des termes à partir du
corpus

Pour cela, il est nécessaire de disposer d’un ensemble de documents (un corpus) qui
contient les documents que nous voulons chercher. Notre corpus est constitué d’un ensemble
de documents écrits en anglais traitant plusieurs domaines comme algorithmique, réseaux
informatiques, système informatique, etc.

L’indexation de chaque document du corpus est une phase très importante. En effet une
bonne indexation donnera des bons résultats lors de la recommandation.
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Les documents qui peuvent être recommandés aux apprenants sont représentés sous
forme d’un vecteur :

−→
d = (w1, w2, ..., wn) (4.1)

de n composantes, où chaque composante représente le poids du mot dans le document (sa
fréquence).
Soit C = {d1,d2,...,dn} dénotant un corpus de n documents et T= {t1,t2,...,tn} est le dic-
tionnaire ou l’ensemble des mots du corpus. T est obtenu en appliquant des opérations de
Traitement automatique du langage naturel (TALN), comme la tokenisation, la racinisation
et l’élimination des mots vides. La figure 4.19 illustre notre solution proposée pour extraire
les termes du corpus.

Figure 4.19 – Méthode proposée pour extraire les termes du corpus

Dans cette étape nous présentons chaque document par les termes qui le compose, cette
étape est constituée des sous étapes suivantes :

� Segmmentation ou Tokenization : Cette étape permet d’extraire les mots à partir
du document en jouant sur des séparateurs. Un séparateur peut être un “blanc”, une ponc-
tuation, une parenthèse, etc. Un token (élément en français) est une séquence de caractères
compris entre deux séparateurs. De plus, le traitement automatique des langues nécessite
une segmentation (tokenisation) du texte comme un des premiers pas de l’analyse.

� Lemmatisation : Une phase préalable importante à l’indexation des documents est la
lemmatisation des mots. Le terme lemmatisation fait référence à la réduction des mots à
leur forme canonique (racine) de sorte que, par exemple, différentes formes grammaticales
ou déclinaisons de verbes soient identifiées et indexées (recensées) comme une occurrence
du même mot. Par exemple, le processus de lemmatisation garantit que les mots “assimiler”
et “assimilé” seront reconnu par le programme comme un seul et même mot.

La lemmatisation d’une forme d’un mot consiste à en prendre sa forme canonique. Celle-
ci est dénie comme suit : s’il s’agit d’un verbe on le prend à l’infinitif, pour les mots on
utilise le masculin singulier.
Par exemple l’adjectif petit existe sous quatre formes : petit, petite, petits et petites. La
forme canonique (lemmatisation) de tous ces mots est petit. Ainsi, Il existe plusieurs formes
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du verbe être : suis, es, est, sommes, était, été, etc. La forme canonique de fûmes est être.

� Racinisation(Stemming) : La racine d’un mot correspond à la partie du mot restante
une fois que l’on a supprimé son (ses) préfixe(s) et suffixe(s), c’est son radical. Contrairement
au lemme qui correspond à un mot réel de la langue, la racine ne correspond généralement
pas à un mot réel. Par exemple, le mot marcher a pour radical march qui ne correspond pas
à un mot réel.

� Elimination des majuscules : Une opération importante est l’élimination des majus-
cules c’est-à-dire nous procédons à une transformation de tous les mots en minuscules. En
effet, le mot BOY et le mot boy vont être considérer différent alors qu’ils ont le même sens
donc nous devons transformer les majuscules en minuscule.

� Elimination des mots vides : Les mots vides (stop words en anglais) sont les mots qui
se répètent fréquemment dans tous les documents et qui n’ont aucun pouvoir discriminant
lors du processus de la catégorisation de texte. La listes des mots vides contient les pronoms
personnels, les prépositions, les articles, etc. exemple he, she, him, and, also, etc.
Si le mot apparu est un mot vide alors le système doit le supprimer. C’est la raison pour
laquelle dans ce travail nous avons un document qui contient tous les mots vides de la langue
anglaise et lors de l’indexation si le mot du document est un mot vide nous ne le prenons
pas en considération.

2.3. Enrichissement sémantique de la représentation des docu-
ments

L’indexation sémantique des documents est née du problème de l’ambigüıté des mots
de la langue naturelle utilisés pour l’indexation classique. L’indexation sémantique a pour
objet de représenter les documents texte par le sens des mots, permettant ainsi de lever
toute ambigüité, ce qui a pour conséquence d’améliorer les résultats de la recherche (dans
notre cas les résultats de la recommandation).

Pour retrouver les sens corrects des mots dans un document, l’indexation sémantique
requiert des techniques de désambigüısation des sens des mots. Ces techniques se basent
sur l’utilisation de ressources, telles que les corpus d’apprentissage, les ressources termino-
logiques et les ontologies.

Parmi les ressources ontologiques les plus exploités dans la désambigüısation des mots,
nous retrouvons WordNet. Il est à la base de nombreux travaux et projets récents en in-
dexation sémantique qui visent l’accès aux textes par le sens.
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Figure 4.20 – Un fragment de la hiérarchie is-a de WordNet

WordNet peut être également considéré comme une ontologie pour les termes de la
langue anglaise. Il contient environ 100 000 termes, organisés en hiérarchies taxonomiques.
Les noms, verbes, adjectifs et adverbes sont regroupés en ensembles de synonymes (synsets).
Les synsets sont liés à d’autres synsets plus ou moins élevés dans la hiérarchie par différents
types de relations. Les relations les plus courantes sont l’hyponyme / Hypernym (c’est-à-dire
les relations is-A) et les relations Meronym / Holonym (c’est-à-dire les relations Part-Of).
La figure 4.20 ci-dessus illustre un fragment de la hiérarchie is-A de WordNet.

Nous avons exploitée dans ce travail la relation de synonymie pour enrichir la représentation
vectorielle de nos documents en se basant sur WordNet. Tout d’abord, nous cherchons pour
chaque mot de la représentation vectorielle du document les synonymes associés et après
nous vérifions si ces synonymes sont dans le document, puis pour chaque synonyme trouvé
nous ajoutons sa fréquence dans le document au poids du mot et ainsi de suite jusqu’à
l’épuisement des mots.

2.4. Fréquence des mots dans les documents

Nous avons utilisé le VSM (Modèle d’Espace Vectoriel) pour la représentation des do-
cuments de notre corpus. En fait, le modèle vectoriel est une représentation mathématique
du contenu d’un document, selon une approche algébrique. L’ensemble de représentation
des documents est un vocabulaire comprenant des termes d’indexation. Ces derniers sont
typiquement les mots les plus significatifs du corpus (noms communs, noms propres, adjec-
tifs...). Chaque contenu est ainsi représenté par un vecteur −→v , dont la dimension correspond
à la taille du vocabulaire. Chaque élément vi du vecteur v représente le poids du mot i dans
le document. La méthode de pondération que nous avons utilisée dans notre approche est
TF×IDF.
La matrice de la figure 4.21 représente la matrice des pondérations TF×IDF représentant
un extrait du corpus qui contient 11 documents texte avec 20 termes.
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Figure 4.21 – La matrice représentant la pondération des termes avec la méthode TF×IDF
d’un extrait de corpus

La mesure TF×IDF est une mesure statistique qui permet d’évaluer l’importance d’un
mot dans un document faisant partie d’un corpus.

� Exemple de prétraitement :
Supposons qu’après la segmentation d’un corpus, nous aurons la liste des termes suivante :
- S = {master, learner,material,mathematical, Physics, science, natural, phenomena}
Supposons que ce corpus contient 4 documents :
- D1 = {natural, natural,master, phenomena, science, learner, learner, }
- D2 = {phenomena, science,material}
- D3 = {natural, science, Physics,mathematical,mathematical, phenomena, phenomena}
- D4 = {master,master,master, phenomena}
Le tableau 4.1 illustre le poids des mots dans chaque document (la représentation vectorielle)
en utilisant la pondération TF×IDF :

wx,y = tfx,y × log(
N

dfx
), (4.2)

avec tfx,y est la fréquence du mot x dans le document y et dfx est le nombre de document
contenant x et N est le nombre total de documents dans le corpus. Ainsi, un terme qui a
une valeur de wx,y élevée doit être à la fois important dans ce document, et aussi il doit
apparâıtre peu dans les autres documents.
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Document1 Document2 Document3 Document4

master 0.099 0 0 0.519
learner 0.285 0 0 0
mathematical 0 0 0.285 0
physics 0 0 0.142 0
science 1.143 0.333 1.143 0
natural 0.285 0 0.099 0
phenomena 1.143 0.333 0.285 0.250
material 0 0.333 0 0

Table 4.1 – La représentation vectorielle des documents après la phase du prétraitement

2.5. Comparaison des différentes mesures de similarité sémantique
utilisées dans l’analyse textuelle

Une mesure de similarité sémantique entre des documents est un concept selon lequel
un ensemble de métriques sont donnés en se basant sur la similitude de leur signification
(contenu sémantique).
Plus précisément, cela peut être réalisé en définissant une similitude topologique, par exemple,
en utilisant des ontologies pour définir une distance entre les mots, ou en définissant une
similarité statistique, par exemple le modèle d’espace vectoriel pour trouver une corrélation
entre les termes et les contextes à partir d’un corpus.
Ces mesures se servent de la structure hiérarchique de l’ontologie (WordNet) pour déterminer
la similarité sémantique entre les concepts. Compte tenu de deux mots, leur similarité peut
être estimée à partir de leur position relative dans la hiérarchie de WordNet.

Le tableau 4.2 illustre les mesures de similarité de Wu & Palmer [200], Resnik [193],
Jiang Conrath [204] et Lin [203] calculées en se basant sur WordNet entre deux mots ex-
traits de notre corpus :
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CHAPITRE 4. CONTRIBUTION À L’APPRENTISSAGE ADAPTATIF ET À LA
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Terme1 Terme2 Wu&Palmer Resnik JiangConrath Lin

Treatment operations 0.6315 2.6043 0.0695 0.2660
system processing 0.4615 0.6143 0.0662 0.0752
computer equipment 0.7777 3.4450 0.1128 0.4373
Electronic automatic 0.0 0.0 0.0 0.0
Device screen 0.75 2.4933 0.1048 0.3433
Keyboard computer 0.8421 4.3675 0.0822 0.4181
Metal magnetic 0.0 0.0 0.0 0.0
interpretation implementation 0.4444 1.7798 0.0595 0.1748
Processor circuit 0.2105 0.0 0.0475 0.0
Memory storage 0.4210 1.7798 0.0675 0.1938
Program software 0.3529 0.7794 0.0615 0.0875
Text document 0.8 4.6933 0.3750 0.7787
Chart graph 0.8333 6.8174 0.1817 0.6909
Sequence Action 0.4 0.7794 0.1029 0.1383
Value Result 0.2857 0.0 0.0722 0.0
Assigning writing 0.6315 2.6043 0.0674 0.2599
Sequential alternative 0.0 0.0 0.0 0.0
code program 0.4285 0.7794 0.0722 0.1012
network Internet 0.2352 0.0 0.0526 0.0
Gateway hardware 0.6315 2.4933 0.0573 0.2222

Table 4.2 – Mesures de similarité sémantique selon WordNet entre deux mots extraits de
notre corpus

Pour choisir la meilleure mesure nous allons calculer la similarité sémantique entre deux
documents identiques (ce calcul est répété sur plusieurs documents) puis nous choisissons
la mesure qui donne des bons résultats, le tableau 4.3 illustre les résultats obtenus.

Similarité Temps en milliseconde

Resnik 0.15 1461
Wu&Palmer 0.34 1399
Lin 0.21 1445
Jian Conrath 0.13 1492

Table 4.3 – Comparaison des différentes méthodes de calculs de similarité en termes de
temps d’exécution

En se basant sur les résultats de cette comparaison, nous remarquons que la meilleure
mesure est celle de wu&Palmer qui donne la plus grande similarité avec un temps d’exécution
minimale. Par conséquent, nous choisissons d’utiliser la méthode de Wu&Palmer dans notre
démarche proposée pour le calcul de la similarité entre deux documents.
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2.6. La démarche proposée pour le calcul de similarité entre deux
documents

Après l’indexation de chaque document nous pouvons calculer la similarité sémantique
entre deux documents en se basant sur les approches précédemment citées. Traditionnelle-
ment, la similarité entre deux documents d et q est calculée selon le modèle d’espace vectoriel

en tant que cosinus du produit interne entre leurs vecteurs de document
−→
d = (d1, d2, ..., dn)

et −→q = (q1, q2, ..., qn) :

sim(
−→
d ,−→q ) =

∑n
i=1 di × qi√∑n

i=1 d
2
i ×

√∑n
i=1 q

2
i

, (4.3)

où qi et di sont les poids des mots dans les deux documents. Ce modèle est également connu
sous le nom de modèle sac des mots.

Ce modèle présente quelques limites, par exemple l’absence de termes communs dans
deux documents ne signifie pas nécessairement que les documents ne sont pas similaires.
Des concepts semblables sémantiquement peuvent être exprimés avec des mots différents
dans les documents, alors la comparaison directe par un vecteur basée sur les mots n’est pas
efficace. Par exemple, le modèle vectoriel ne reconnâıtra pas les synonymes (par exemple
“professeur”,“enseignant”). Ainsi, la caractéristique principale de notre approche est d’en-
richir la représentation vectorielle par les synonymes.

Pour toutes ces raisons, notre approche vient pour surmonter ce problème en découvrant
les termes sémantiquement similaires dans les documents et en utilisant la mesure de simi-
larité de wu&palmer. La formule que nous allons utiliser pour le calcul de la similarité entre
les documents était utilisée dans les travaux menés par Giannis Varelas (Méthodes de simi-
larité sémantique dans WordNet et leur application à la récupération d’informations sur le
Web)[208].

Notre approche pour calculer la similarité sémantique entre deux documents (
−→
d et −→q

), est défini par la formule suivante :

sim(
−→
d ,−→q ) =

∑
i

∑
j di × qj × sim(ci, cj)∑

i

∑
j di × qj

, (4.4)

où :
i : représente l’indice du concept ci du document d.
j : représente l’indice du concept cj du document q.
di : est le poids du concept ci dans le document d.
qj : est celui du concept cj dans le document q.
sim(ci,cj) : est la similarité sémantique entre les deux concepts ci et cj, calculée à partir de
la mesure de wu&Palmer.
Sachant que :

sim(ci, cj) =
2× profondeur(c)

profondeur(ci) + profondeur(cj)
, (4.5)
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où :
- c est le concept le plus spécifique qui subsume ci et cj dans la hiérarchie Top-Level dans
WordNet.
- Profondeur(c) : est le nombre d’arcs entre la racine Top-Level et le concept c dans word-
Net.
- Profondeur(ci) : est le nombre d’arcs entre la racine Top-Level et le concept ci dans word-
Net.
- Profondeur(cj) : est le nombre d’arcs entre la racine Top-Level et le concept cj dans word-
Net.

2.7. La phase de la recommandation

La recommandation est la dernière étape de notre approche qui se base sur les résultats
du calcul de la similarité sémantique. Dans notre travail de la réalisation d’un système de
recommandation sémantique, le but est de retourner à partir d’une collection des documents
(Corpus), les documents qui sont pertinents (similaires) par rapport au choix antérieur de
l’apprenant.
Les documents retournés sont classés par ordre décroissant de la similarité sémantique, puis
nous appliquons un seuil de recommandation à cette similarité. Si la similarité du document
est supérieur ou égale à notre seuil fixé alors ce document sera retourné par le système sinon
il n’est pas pertinent alors il sera rejeté par le système.

2.8. Expérience et évaluation de notre approche

2.8.1. Evaluation de notre système : temps d’exécution

Dans cette section nous présentons une comapraison des résultats pratiques de notre
approche avec des approches déjà existées comme Wu & Palmer et Lin.
Le tableau 4.4 illustre les résultats de la similarité obtenus entre deux documents identiques
et le temps d’exécution nécessaire pour le calcul.

Similarité Temps (msec)

Notre approche avec wu & palmer 0.76 2329
wu & palmer 0.34 1399
Notre approche avec Lin 0.56 2469
Lin 0.21 1445

Table 4.4 – Similarité et temps d’exécution de notre approche comparé avec Wu&Palmer
et Lin

D’après le tableau 4.4 ci-dessus nous remarquons que notre approche avec Wu & palmer
fournit de meilleurs résultats en termes du temps d’exécution qu’est inférieure à celui de
l’approche de Lin. De plus, elle fournit une similarité plus grande que les autre approches
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puisque nous calculons la similarité entre un document et lui-même.

Nous pouvons conclure d’après ces résultats pratiques que notre approche avec Wu &
palmer est la plus efficace pour notre système de recommandation car elle permet de nous
retourner rapidement les documents similaires sémantiquement à un autre document.

La figure 4.22 illustre les résultats obtenus en appliquant notre approche pour calculer la
similarité sémantique entre un document et un corpus qui contient à chaque fois un nombre
variable de documents. Nous calculons à chaque fois le temps nécessaire pour trouver la
similarité entre un document et tous les documents du corpus.

Figure 4.22 – Temps d’exécution en utilisant notre approche avec wu&Palmer et Lin

Nous remarquons que pour les deux cas de notre comparaison, soit avec Wu&Palmer ou
avec Lin, si le nombre de documents augmente alors le temps d’exécution aussi augmente.
Ainsi, avec l’approche de Wu & Palmer nous avons besoin d’un temps d’exécution moins
important que celui nécessaire avec l’approche de Lin.

2.8.2. Evaluation de notre système : Rappel et Précision

Nous avons expliqué dans le troisième chapitre que la qualité d’un système doit être me-
surée en comparant ses réponses avec les réponses idéales que l’utilisateur espère recevoir.
Plus les réponses du système correspondent à celles que l’utilisateur espère, plus le système
est performant.

Le principe de notre contribution est de recommander à partir d’une collection des do-
cuments textuels (Corpus) ; les documents qui sont similaires sémantiquement (pertinents)
à un document choisi par l’apprenant sur notre plateforme e-learning.
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L’idée est de calculer la similarité entre un document (document que l’apprenant a choisi)
et chaque document du corpus sim(docchoisi, doci) après nous trions les résultats obtenus
de façon décroissante afin d’appliquer un seuil de recommandation à ces résultats triés pour
que notre système retourne seulement les documents pertinents. Dans cette section nous
présentons les résultats de l’évaluation de notre système de recommandation sémantique
comparé avec un système classique basé sur une méthode statistique qui est la fonction
cosinus.
Pour réaliser une telle évaluation nous devons posséder les éléments suivants :

- Un ensemble de documents (corpus).

- Un ensemble de documents représentant les documents sur lesquels la recommandation
doit être faite.

- La liste des documents pertinents pour chaque document choisi (c’est-à-dire nous de-
vons connaitre les réponses idéales que le système doit retourner pour chaque docu-
ment préféré).

Comme rappel de ce que nous avons vu dans le troisième chapitre, la comparaison des
réponses d’un système avec les réponses idéales de l’utilisateur nous permet d’évaluer les
deux métriques suivantes :

� Précision : La précision mesure la proportion de documents pertinents sélectionnés
parmi tous les documents sélectionnés par le système.
Précision = nombre de documents pertinents retrouvés / nombre de documents per-
tinents.

� Rappel : Le rappel mesure la proportion de documents pertinents sélectionnés parmi
tous les documents pertinents dans le corpus.
Rappel = nombre de documents pertinents retrouvés / nombre de documents re-
trouvés.

Un système qui aurait 100% pour la précision et pour le rappel signifie qu’il trouve
tous les documents pertinents, et rien que les documents pertinents. Cela veut dire que les
réponses du système à chaque requête sont constituées seulement des documents idéaux
pour l’utilisateur. En pratique, cette situation n’arrive pas, souvent, nous pouvons obtenir
un taux de précision et de rappel aux voisinages de 35%.

Le processus d’évaluation est comme suit :
Pour i = 1, 2, ... document-dans-la-base faire : évaluer la précision et le rappel pour les i
premier documents dans la liste des réponses du système.
En conséquence, l’évaluation du système sera avec la courbe Précision/Rappel, qui représente
l’évolution de la précision et du rappel c’est à dire pour chaque document retrouvé, nous
calculons la précision et le rappel obtenus en considérant seulement le premier document
comme réponse, puis les deux premiers, puis les trois premiers, etc.

Exemple illustratif :
Supposons que le nombre des documents idéals que le système doit retourner pour un docu-
ment choisi par un apprenant est 40. La liste des recommandations du système est donnée
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par le tableau 4.5 :

Liste de réponses Pertinence

Doc1 oui
Doc2 non
Doc3 oui
Doc4 non
Doc5 oui
Doc6 non
Doc7 oui
Doc8 non
Doc9 oui
Doc10 non

Table 4.5 – Les réponses du système pour l’exemple illustratif

Nous considérons d’abord le premier document Doc1 comme la réponse du système. À
ce point, Nous avons retrouvé un document pertinent parmi les 40 existants. Donc nous
avons un taux de rappel de 0.025 avec un taux de précision égal 1. Le point de la courbe est
(0.025, 1.0) et ainsi de suite jusqu’à qu’à la dernière réponse du système. Finalement, nous
aurons le tableau 4.6 suivant :

Rappel Précision

0.025 1
0.025 0.5
0.05 0.66
0.05 0.5
0.075 0.6
0.075 0.5
0.1 0.57
0.1 0.5
0.125 0.55
0.125 0.5

Table 4.6 – Taux du Rappel/Précision pour l’exemple illustratif

Un des problèmes pour tracer la courbe de Précision/Rappel avec le tableau non nor-
malisé c’est comment faire pour fusionner les résultats de plusieurs tests pour un système ?
La solution est de normaliser le tableau de chaque réponse par la règle de maximum :

• Nous fixons une valeur de rappel normalisée r,

• Nous sélectionnons les lignes du tableau non-normalisé qui ont une valeur du rappel
≥r,

• Nous mettons dans le tableau normalisé la valeur de la précision max parmi les valeurs
des lignes sélectionnées.
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En appliquant cette règle sur le tableau de précision/rappel précédent nous trouvons le ta-
bleau 4.7 normalisé suivant :

Rappel Précision

0 1
0.1 0.57
0.2 0
0.3 0
0.4 0
0.5 0
0.6 0
0.7 0
0.8 0
0.9 0
1 0

Table 4.7 – Tableau normalisé de Rappel/Précision pour l’exemple illustratif

Pour évaluer notre système de recommandation sémantique par rapport au système
basé sur la similarité cosinus, nous avons tracé la courbe du Rappel/Précision pour les deux
systèmes dans le même graphe (la figure 4.23). L’évaluation est effectuée avec le même cor-
pus de test.

Figure 4.23 – Courbe rappel précision pour notre système de recommandation et le système
de recommandation basé sur la similarité cosinus

Un système dont la courbe dépasse celle d’un autre est considéré plus performant. Pour
conclure, d’après la courbe de la figure 4.23 nous déduisons que notre système de recom-
mandation est plus performant que le système basé sur la similarité cosinus.
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RECOMMANDATION SÉMANTIQUE

3. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la première partie de nos contributions. Premièrement,
nous avons créé un système de génération de parcours d’apprentissage adapté au profil appre-
nant. L’idée est de transformer le problème du parcours adapté (liste d’activité pédagogique
à suivre) ; en un problème d’optimisation. L’utilisation des algorithmes génétiques nous a
permis d’automatiser la recherche de contenu adapté au profil de l’apprenant. Deuxièmement,
nous avons abordé la recommandation des documents textuels aux apprenants, en se basant
sur une approche hybride du calcul de similarité sémantique.

Par ailleurs, nos contributions ne se limitent pas à la recommandation sémantique des
documents. Outre cela, dans le chapitre suivant nous allons soulever la problématique de
l’accompagnement des apprenants (e-tutorat). C’est pourquoi, nous proposons un système
multi-agents qui contribue au suivi du travail collaboratif des apprenants ainsi qu’une ap-
proche de la prédiction de leurs performances sur une plateforme e-learning.
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Chapitre 5

Système multi-agents pour e-tutorat
MASET et une approche de
prédiction de la performance des
apprenants

“La connaissance s’acquiert par l’expérience, tout le reste n’est que de l’in-
formation”

- Albert Einstein,

Introduction

L’exploration de données éducatives est une discipline émergente et prometteuse en
sciences de l’éducation dont l’objet est l’extraction d’un savoir ou d’une connaissance à par-
tir des données provenant des plateformes e-learning.
En effet, l’exploration de données utilise des algorithmes d’apprentissage automatique (Ma-
chine Learning) [209], pour doter les machines de programmes capables de percevoir leur
environnement et pour construire des modèles prédictifs.
Par ailleurs, les systèmes multi-agents prennent aujourd’hui une place de plus en plus im-
portante dans le domaine de e-learning. C’est une discipline qui s’intéresse aux compor-
tements collectifs produits par les interactions entre agents. Ces agents, qui représentent
des entités autonomes et flexibles, sont très utiles pour la modélisation, la conception et
l’implémentation de systèmes intelligents, complexes, ouverts et dynamiques tels que les
systèmes d’apprentissage en ligne.

Dans ce chapitre, nous allons présenter la deuxième partie de nos contributions. Tout
d’abord, nous décrivons notre système MASET (Système Multi Agents pour E-Tutorat des
apprenants engagés dans le Travail collaboratif en ligne) qui vise essentiellement à aider les
tuteurs à surveiller le travail collaboratif des apprenants à travers leurs diverses interactions.
En outre, nous proposons une étude comparative de trois algorithmes de datamining pour
construire un modèle prédictif basé sur les arbres de décision afin de prédire le niveau des
apprenants dans leur parcours d’apprentissage au cours d’une formation en ligne.
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1. MASET : Notre système multi-agents pour le e-

tutorat des apprenants

Les systèmes multi-agents s’avèrent une solution pertinente pour les plateformes e-
learning parce qu’ils possèdent des caractéristiques qui permettent de les structurer d’une
manière efficace et ouvrent de nouvelles perspectives d’assistance des apprenants. L’intérêt
qu’ils suscitent est lié à leur capacité d’aborder les problèmes complexes d’une manière
distribuée et de proposer des solutions modulaires et robustes. En effet, la puissance d’un
système multi-agents ne provient pas du comportement individuel des agents mais des in-
teractions entre ses agents. Le comportement collectif des agents se traduit à partir de leurs
interactions : coopération, négociation et coordination.

Dans cette section, nous présentons notre système intitulé MASET (Système Multi
Agents pour E-Tutorat des apprenants engagés dans le travail collaboratif en ligne) qui
a pour objectif principal d’aider les tuteurs dans le suivi du travail collaboratif des appre-
nants et la surveillance de leurs interactions sur l’espace forum et via la communication
sur l’espace chat. Les interactions des apprenants sur ces deux espaces sont évaluées par
les IAAI(les Indicateurs d’Analyse Automatique des Interactions) et les résultats trouvés
sont communiqués aux tuteurs. Notre système repose sur le middleware JADE (Java Agent
DEvelopment Framework) et le LMS Moodle.

Ainsi, l’objectif essentiel de notre contribution est d’avoir un certain degré d’autonomie à
l’aide de ces entités logicielles intelligentes (agents) qui sont des programmes auxquels nous
pouvons déléguer des tâches spécifiques. Par ailleurs, nous devons souligner que ce système
diffère d’un système traditionnel grâce à ces entités autonomes qui négocient entre elles. Ce
système multi-agents est testé avec les données d’interactions issues d’une expérimentation
menée avec les étudiants du master Ingénierie des Systèmes Informatiques de l’université
Sultan Moulay Slimane de Béni Mellal.
Dans ce qui suit nous introduisons la notion d’agents et celle des systèmes multi-agents
puis, l’apport de ces systèmes pour e-learning et nous terminions par une implémentation
de notre système MASET.

1.1. La notion d’agent intelligent

Les agents intelligents sont des outils d’intelligence artificielle fréquemment utilisés en
e-learning. Pour Ferber [210] : “Un agent est une entité autonome, réelle ou abstraite (phy-
sique ou virtuelle), qui est capable d’agir sur elle-même et sur son environnement, qui, dans
un univers multi-agent, peut communiquer avec d’autres agents, et dont le comportement est
la conséquence de ses observations, de ses connaissances et des interactions avec les autres
agents”. Pour Russell et Norwig [211], le concept d’agent en intelligence artificielle se rap-
porte à “Tout ce qui peut être perçu comme percevant de son environnement à travers des
capteurs et agissant sur l’environnement par les effecteurs”. Enfin, Patti Maes [212] décrit
les agents comme “Systèmes informatiques qui habitent un environnement dynamique com-
plexe, capable d’agir de façon autonome dans cet environnement, et en le faisant réaliser
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un ensemble d’objectifs ou de tâches pour lesquelles ils sont conçus.”.

D’après toutes ces définitions, nous définissons un agent comme une entité logicielle ayant
la capacité de percevoir son environnement et d’y agir de manière plus ou moins autonome
pour atteindre un objectif.

1.2. Les systèmes multi-agents (SMA)

Un système est dit à base d’agents si l’abstraction clé de sa modélisation est celle d’un
agent. Le système peut être mono-agent ; comme les systèmes d’intelligence artificielle clas-
sique qui modélisent le comportement d’un seul agent intelligent et essaient de simuler dans
une certaine mesure les capacités du raisonnement humain [213]. Le système peut également
être à base de plusieurs agents interactifs, dans ce cas on parle de systèmes multi-agents.

Ces systèmes qui ont vu le jour avec l’avènement de l’intelligence artificielle distribuée
(IAD) [214], s’intéresse aux comportements intelligents qui sont produits par la coopération
d’agents dans un système distribué. Ainsi, les agents permettent de réduire la complexité
et le temps de la résolution d’un problème par sa division en sous-problèmes, chaque sous
problème est affecté à un agent intelligent indépendant dit “résolveur”. Pour y parvenir ; la
résolution du but commun est établie par l’organisation et la coordination des activités des
agents [215]. Nous citons par la suite quelques plateformes utilisées pour le développement
des systèmes multi agents :

MADKIT :(Multi-Agent Development Kit) [216] a été développé dès 1998 au LIRMM
(Montpellier) par Olivier Gutchneck, est une plateforme des agent flexible, capable de sup-
porter plusieurs modèles de communication simultanément.

JADE :(Java Agent DEvelopment) [217] est un framework de développement de systèmes
multi-agents, open-source et basé sur le langage Java. Il offre en particulier un support
avancé de la norme FIPA-ACL [218], ainsi que des outils de validation syntaxique des mes-
sages entre agents basés sur les ontologies.

GAMA :(Gis and Agent-based Modelling Architecture) [219] est une plateforme générique
pour la modélisation et la simulation orientée agent. Le développement de cette plateforme
est en parallèle avec l’implémentation de plusieurs modèles complexes qui appartiennent à
différents domaines. La diversité des modèles développés nous aide à vérifier la généralité
de la plateforme et l’assurer d’une part. Elle sert également à découvrir les fonctionnalités
manquantes de la plateforme d’autre part.

JADEX : est une plateforme multi-agents développée en JAVA par l’université de Ham-
bourg, compatible avec de nombreux standards et capable de développer des agents suivant
le modèle BDI (Croyance Désire Intention) [220]. Le tableau 5.1 suivant présente une com-
paraison selon quelques caractéristiques des différentes plateformes citées au-dessus.
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Caractéristiques GAMA JADEX MADKIT JADE

Etat Logiciel libre Logiciel libre Logiciel libre Logiciel libre

Documentation
Moyenne
disponibilité

Moyenne
disponibilité

Moyenne
disponibilité

Haute
disponibilité

Conformité
FIPA

conforme conforme
Non
conforme

conforme

Langage de
programmation

JAVA
JAVA, KQML
, XML

GAML JAVA, XML

Table 5.1 – Comparaison entre les différentes plateformes

En synthèse, nous pouvons conclure que l’ensemble des quatres plateformes étudiées dans
cette section répond bien aux attentes de développeurs. Chacune fournit les outils adaptés
pour permettre aux agents de communiquer que cela soit en interne, avec les agents qui sont
sur le même nœud, ou en externe, avec les agents qui sont sur des nœuds différents.

1.2.1. La plateforme multi-agents JADE

La plate-forme JADE (Java Agent Development Framework) [217] est utilisée pour
l’implémentation et la gestion des agents(figure 5.1). JADE est complètement développée
en JAVA, suit les spécifications émises par l’organisme FIPA (Foundation for Intelligent
Physical Agent) [221], collectif de chercheurs industriels et académiques ayant proposé
de nombreux standards en lien avec les agents. JADE est un middleware qui facilite le
développement des systèmes multi agents. Nous présentons dans ce qui suit une description
des principales spécificités de JADE.
JADE contient :

- Un Runtime Environment : l’environnement où les agents peuvent vivre. Cet en-
vironnement d’exécution doit être activé pour pouvoir lancer les agents.

- Une librairie de classes : que les développeurs utilisent pour écrire leurs programmes
correspondant aux agents.

- Une suite d’outils graphiques : qui facilitent la gestion et la supervision de la
plateforme des agents.

Chaque instance du JADE est appelée container (conteneur), et peut contenir plusieurs
agents. Un ensemble de conteneurs constituent une plateforme. Chaque plateforme doit
contenir un conteneur spécial appelé main-container (conteneur principal) et tous les autres
conteneurs s’enregistrent auprès de celui-ci dès leurs lancement.
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Figure 5.1 – Architecture de la plateforme Jade

Un main-container se distingue des autres (simples) conteneurs par le fait qu’il contient
toujours des agents spéciaux appelés DF, AMS, ACC et RMA qui sont lancés automati-
quement au lancement du conteneur principal.

- AMS (Agent Management System) : qui fournit le service de nommage (pour
assurer par exemple que chaque agent possède un identifiant unique dans la plate-
forme) et qui représente l’autorité de la plateforme (par exemple il est possible de
créer/arrêter des agents en envoyant des requêtes à l’AMS).

- DF (Directory Facilitator) : qui fournit un système de pages jaunes qui permet
aux agents de retrouver les agents fournisseurs de services.

- ACC (Agent Communication Channel) : qui gère la communication entre les
agents.

- RMA (Remote Monitoring Agent) : cet agent d’interface est exclusivement réservé
à la gestion de l’application JADE en cours d’exécution. Il permet d’afficher un certain
nombre d’interfaces interrogeables permettant de renseigner l’utilisateur humain sur
le déroulement de la session JADE. Ainsi, en interrogeant le RMA, on peut notam-
ment obtenir des informations graphiques provenant des deux agents précédemment
cités.

Un autre agent spécial pour la surveillance des communications entre les autres agents est
appelé (Sniffer Agent) : Cet agent est spécialisé dans la surveillance des flots de communica-
tions entre les différents agents. Par conséquent il est particulièrement utilisé pour s’assurer
du bon déroulement d’un protocole de communication.

Les agents sous JADE sont menus d’une autonomie dans le sens de l’indépendance de
fonctionnement. En pratique, cela se caractérise par leur capacité à effectuer un ensemble
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de comportements qui leur sont propres, sans la nécessité d’une interaction externe. Ces
comportements sont appelés Behavior. JADE propose également des classes de bases pour
des types de comportements spécifiques (CyclicBehaviour, ParallelBehaviour, ReceiverBe-
haviour, SenderBehaviour, SequentialBehaviour...) [217].

Un langage de communication est nécessaire dans tous les SMA pour les interactions
entre les différents agents. Ce langage est basé sur la théorie des actes de communication
[217]. Un message échangé entre les agents sera directement liée à une action ou un acte très
spécifique de communication. Dans ce langage, un certain nombre d’actes de communication
appelé performative sont définis. Ces actes de communication sont utilisés pour marquer un
message en fonction de son objectif global.

1.2.2. Quelques solutions e-learning basées sur les agents

La technologie des agents a été appliquée dans divers applications pour l’éducation : les
agents de recherche d’information, les agents de traitement des informations de l’élève, les
agents de recueil ou de génération des Feedbacks, les agents pédagogiques, les agents de tuto-
rat, etc. Les études empiriques effectuées pour évaluer l’efficacité des agents intelligents dans
l’enseignement en ligne ont montrés que les agents peuvent améliorer le taux d’achèvement,
la satisfaction des apprenants et la motivation. Dans ce qui suit nous présentons quelques
solutions e-learning basées sur les agents :
F-SMILE Multi-Agent System [222] : Le système fonctionne dans un environnement multi-
agents d’apprentissage intelligent qui peut fournir un tutorat adaptatif basé sur la modélisation
de l’apprenant à travers les services web.
aLFanet Multi-Agent System [223] : Le système offre des services éducatifs adaptés aux
besoins individuels et collaboratifs de l’apprenant.
MASCE [224] : C’est un système multi-agents pour l’apprentissage collaboratif à distance. Il
complète l’apprentissage traditionnel en présentiel. En effet, MASCE permet à l’apprenant
de revoir les documents de cours, de demander de l’aide et d’évaluer l’aide fournie afin de
permettre au système d’avoir une liste des meilleurs aidants, d’interagir avec leurs tuteurs
ou les autres apprenants à l’aide des outils de travail collaboratif.

Dans le même contexte, et dans le cadre de nos travaux de recherche nous avons développé
deux contributions : Premièrement, nous avons proposé un prototype appelé MASET (Multi
Agents System for E-Tutoring learners engaged in online collaborative work) [225].
Deuxièmement, nous avons proposé une approche multi-agent basée sur la plateforme JADE
qui a pour objectif la conception, la modélisation et l’implémentation d’une application (sco-
larité intelligente) en utilisant les systèmes multi-agents [226].

Les systèmes d’apprentissage que nous avons présentés dans cette section sont basés sur
l’utilisation des agents intelligents dans le domaine de e-learning. Ils permettent d’améliorer
les processus d’adaptation des expériences d’apprentissage en profitant des avantages des
SMA qui facilitent la modélisation, la décomposition des traitements et des interactions.
Ils permettent aussi d’améliorer les requêtes de recherches des ressources numériques pour
pouvoir aider l’apprenant dans sa formation.
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1.3. Les indicateurs de productivité des apprenants calculés par
les agents

Les besoins des tuteurs au suivi des activités d’apprentissage collaboratif des appre-
nants font l’objet de plusieurs systèmes d’analyse automatiques des interactions. En effet,
l’intégration d’indicateurs cognitifs, sociaux et émotionnels sont misent en œuvre pour aider
les tuteurs dans le suivi des apprenants et des groupes d’apprenants.
Le schéma suivant montre les indicateurs calculés par MASET pour assister le travail col-
laboratif des apprenants. L’agent tuteur recueille la valeur de ces indicateurs pour les com-
muniquer à l’acteur tuteur :

Figure 5.2 – Indicateurs calculés par MASET

Comme cité dans le chapitre de l’état de l’art à propos des IAAI, nous identifions deux
types d’indicateurs pour notre système (figure 5.2).
Ces indicateurs peuvent être classés en deux catégories :

- Indicateur de la productivité des apprenants

- Indicateur à caractère social

Pour la première catégorie � Indicateur de la productivité des apprenants �, nous avons
choisi de mettre en œuvre l’indicateur � productivité � des apprenants dans le forum. Cet
indicateur est calculé à partir des données collectées à partir des espaces forum basé sur le
nombre de documents déposés par chaque apprenant.
Pour la deuxième catégorie � Indicateur à caractère social �, qui se réfère aux modes ou
à la qualité de la communication et de collaboration au sein d’un groupe. Cet indicateur
concerne les actions et les contributions des différents membres, dans l’espace de travail du
groupe, et dans ce contexte nous avons choisi de mettre en oeuvre � Indicateur de la colla-
boration des apprenants dans le chat � qui indique le degré de l’interactivité des apprenants
au cours d’une activité d’apprentissage en calculant le nombre de messages échangés dans
le chat par période.

1.4. Le comportement des agents

La communication dans les systèmes multi-agents est la base de la distribution des agents
et de la résolution coopérative des problèmes. En communiquant, les agents sont capables
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de coopérer, de négocier, de coordonner leurs actions ou de réaliser des tâches en commun.
Afin de facilité la communication et l’interopérabilité entre les agents, plusieurs langages de
communication ont été développés à titre d’exemple FIPA-ACL [218].

Un système multi-agent se caractérise généralement, comme précisé dans la section ci-
dessus, par la capacité d’échange et de communication entre les agents qui y sont définis.
Notre système est développé en se basant sur le framework JADE ; ces échanges utilisent le
langage ACL. Dans ce qui suit, nous présentons quelques interactions implantés dans notre
système MASET.
Comme expliqué ci-dessus, l’agent tuteur peut interagir avec d’autres agents qui sont respon-
sables du calcul des différents indicateurs. La figure 5.3 montre le diagramme de séquence
qui régit ce type d’interactions.

Figure 5.3 – Le diagramme de séquence de MASET

1.5. Implémentation du système MASET avec la technologie agent

MASET que nous proposons est un système qui a pour objectif principal l’analyse des
interactions afin d’améliorer le tutorat en ligne. Les résultats fournis par les IAAI sont
utilisés par le tuteur pour assister les apprenants. Par ailleurs, pour atteindre ces objectifs,
nous avons opté pour une architecture distribuée où les agents communiquent et collaborent
entre eux afin de réaliser les tâches qui leurs sont confiées (figure 5.4).
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Figure 5.4 – Architecture du système MASET

Nous avons créé un système multi-agents distribué sur des appareils mobiles, qui sup-
portent le système Andröıde, et sur des ordinateurs desktops. Cette application permet aux
tuteurs de surveiller les activités des apprenants dans les forums et les sessions du chat.
Nous avons créé trois agents : Agent tuteur, Agent forum et Agent chat ; chacun de ces
agents fonctionne comme déjà expliqué dans la figure ci-dessus.

L’interface de la figure 5.5 permet à l’Agent tuteur de se déployer en entrant l’adresse
IP de la machine qui contient le conteneur principal.

Figure 5.5 – L’interface de connexion pour le tuteur

L’Agent forum et Agent chat sont déployés sur un autre container sur la machine qui
contient le conteneur principal. C’est dans cette machine que tous les autres agents seront
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APPROCHE DE PRÉDICTION DE LA PERFORMANCE DES APPRENANTS

déployés (figure 5.6).

Figure 5.6 – Les agents JADE déployés lors de l’exécution de notre système MASET

La vérification de la circulation des messages entre les agents de notre système MASET
est faite grâce à l’agent sniffer de JADE. Ce dernier permet la visualisation des messages
échangés entre les différents groupes d’agents (figure 5.7).
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Figure 5.7 – La surveillance des différents agents de notre système MASET

La figure 5.8 permet d’afficher les valeurs des indicateurs calculés par l’Agent forum et
Agent chat.

Figure 5.8 – Le résultat du calcul des indicateurs

128
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1.6. Résultats et évaluation

Pour évaluer notre système, une expérience a été menée auprès de 24 étudiants en master
Ingénierie Informatique et Système. Un certain nombre de cours et travaux pratiques qui
font partis d’un module de la formation est misent en ligne. De même, la collaboration entre
les étudiants est obligatoire lors de la réalisation de leurs activités.
L’analyse des interactions entre les étudiants en utilisant MASET est illustrée par les figures
suivantes :
Premièrement, l’Agent forum responsable du calcul de l’indicateur de la productivité des
étudiants dans le forum (figure 5.9) :

Figure 5.9 – La productivité des apprenants dans l’espace forum

Deuxièmement, l’Agent chat responsable du calcul de degré d’interactivité des appre-
nants dans le chat (figure 5.10) :

Figure 5.10 – Degré d’interactivité des apprenants dans l’espace chat

En conséquence, il faut souligner que l’objectif principal de ce système est d’aider les
tuteurs dans le suivi du travail collaboratif des apprenants et de leurs diverses interactions.
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Dans cette contribution nous avons introduit les indicateurs d’analyse automatique des in-
teractions. Puis, nous avons également présenté les spécifications que nous avons suivies
pour développer notre système qui a été mis en pratique avec les étudiants universitaires
dans le LMS Moodle.

Comme nos recherches se concentrent sur comment aider un tuteur à surveiller les ac-
tivités des apprenants sur les plateformes e-learning, nous proposons dans ce qui suit un
modèle prédictif basé sur les arbres de décision pour prédire la performance des apprenants
[227].

2. La prédiction de la performance des apprenants

La capacité de prédire la performance des apprenants sur une plate-forme e-learning
est un facteur décisif dans les systèmes éducatifs actuels. En effet, l’apprentissage par les
arbres de décision utilise des algorithmes sophistiqués et efficaces basés sur l’utilisation de
modèles prédictifs. Ces derniers constituent un outil d’aide à la décision pour l’évaluation
de la valeur d’une caractéristique d’une population en se basant sur l’observation des autres
caractéristiques de la même population.

Comme on pouvait s’y attendre, nous proposons un modèle prédictif basé sur les arbres
de décision pour prédire le niveau des apprenants dans leur parcours d’apprentissage durant
une formation en ligne. Le choix de l’algorithme le plus efficace pour la construction de
ce modèle prédictif est réalisé en se basant sur une étude comparative entre ces différents
algorithmes d’arbres de décision [228].
Nous présentons dans ce qui suit le principe de l’apprentissage par arbres de décision, puis
nous introduisons une description de notre modèle prédictif et les résultats obtenus :

2.1. Apprentissage automatique

L’apprentissage automatique est un champ d’étude de l’intelligence artificielle qui concerne
la conception, l’analyse et l’implémentation de méthodes permettant à une machine (au sens
large) d’apprendre et d’améliorer sa performance par expérience [209]. En effet, l’objectif
principal de l’apprentissage automatique est de remplir des tâches difficiles ou impossibles
à remplir par des moyens algorithmiques classiques.

L’apprentissage automatique se base sur un ensemble d’algorithmes issus de disciplines
scientifiques diverses telles que les statistiques, la science informatique et l’intelligence ar-
tificielle, afin de construire des modèles à partir des données, cela consiste à trouver des
structures selon des critères fixés au préalable, et d’en extraire un maximum de connais-
sances.
De plus, les algorithmes d’apprentissage automatique peuvent se catégoriser selon le mode
d’apprentissage qu’ils emploient : apprentissage supervisé [229], apprentissage non supervisé
[230] et apprentissage par renforcement [231].
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2.2. Apprentissage par arbres de décision

L’apprentissage par arbre de décision désigne une technique d’apprentissage supervisé
basée sur l’utilisation d’un arbre de décision comme modèle prédictif [232]. Il est considéré
comme un outil d’aide à la décision représentant un ensemble de choix sous la forme
graphique d’un arbre. Les différentes décisions possibles sont situées aux extrémités des
branches (les feuilles de l’arbre), et sont atteintes en fonction de décisions prises à chaque
étape. L’arbre de décision est un outil utilisé dans des domaines variés tels que la sécurité,
la fouille de données, la médecine, etc. Il présente plusieurs avantages : la simplicité de
compréhension, d’interprétation et la performance sur de grands jeux de données. Il s’agit
de plus d’une représentation calculable automatiquement par des algorithmes d’apprentis-
sage supervisé.

L’idée générale des arbres de décision est de diviser récursivement et le plus efficacement
possible les exemples de l’ensemble d’apprentissage par des tests définis à l’aide des attributs
jusqu’à ce que l’on obtienne des sous-ensembles d’exemples ne contenant (presque) que des
exemples appartenant tous à une même classe.
Dans toutes les méthodes, nous trouvons les trois opérateurs suivants :

- Décider si un nœud est terminal, c’est-à-dire décider si un nœud doit être étiqueté
comme une feuille.

- Sélectionner un test à associer à un nœud, soit aléatoirement, soit en utilisant des
critères statistiques (si ce nœud n’est pas terminal).

- Affecter une classe à un noeud (si ce nœud est terminal).

Les méthodes vont différer par les choix effectués pour ces différents opérateurs, c’est-à-dire
selon le choix d’un test (par exemple, utilisation du coût et de la fonction entropie) et le
critère d’arrêt (quand arrêter la croissance de l’arbre c’est-à-dire quand décider si un nœud
est terminal).

Nous pouvons alors définir un schéma général d’algorithme, sans spécifier comment se-
ront définis les trois opérateurs décrits plus haut, comme suit :

Données : échantillon S
1 Initialiser l’arbre courant à l’arbre vide ; la racine est le nœud courant;
2 tant que noeud courant n’est pas terminal faire
3 si le noeud est terminal alors
4 Affecter ce nœud à une classe;
5 sinon
6 Sélectionner un test et créer autant de nouveaux nœuds fils qu’il y a de

réponses possibles au test;

7 fin
8 Passer au noeud suivant non exploré s’il en existe;
9 Jusqu’à obtenir un arbre de décision

10 fin
Algorithme 2 : Apprentissage générique par arbre de décision
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Avec un tel algorithme, nous décidons qu’un nœud est terminal lorsque tous les exemples
associés à ce nœud, ou du moins la plupart d’entre eux sont dans la même classe. De plus, un
arbre de décision parfait est un arbre dont tous les exemples de l’ensemble d’apprentissage
soient correctement classifiés. Lorsque plusieurs classes sont en concurrence, nous pouvons
choisir la classe la plus représentée dans l’ensemble de l’échantillon, ou en choisir une au
hasard. La sélection d’un test à associer à un nœud est plus délicate.

Tandis que, l’idéal serait de trouver un critère qui permet d’arrêter la croissance de l’arbre
au bon moment. Malheureusement, dans l’état actuel des recherches, un tel critère n’a pu
être trouvé. En outre, le risque d’arrêter trop tôt la croissance de l’arbre est plus important
que de l’arrêter trop tard. Par conséquent, les méthodes utilisées pour la construction d’un
arbre de décision peuvent contenir plusieurs anomalies liées au problème de surapprentissage
(overfitting). Il s’agit de la déduction d’informations plus que supporte l’ensemble de données
d’apprentissage. L’arbre peut être aussi d’une taille très importante qui peut épuiser les res-
sources de stockage. Pour surmonter ce problème, nous effectuons des opérations d’élagage
[233] qui consistent à éliminer de l’arbre les branches les moins significatives. L’élagage peut
être effectué avant ou après l’apprentissage, nous parlons souvent de pré et post-élagage
[234].

2.2.1. Exemple illustratif

Nous allons considérer un exemple très simple pour introduire les algorithmes d’appren-
tissage par arbres de décision. Nous prenons en entrée un ensemble de données classées, et
nous fournissons en sortie un arbre où chaque nœud final (feuille) représente une décision
(une classe) et chaque nœud non final (intermédiaire) représente un test. Chaque feuille
représente la décision d’appartenance à une classe de données vérifiant tous les tests du
chemin menant de la racine à cette feuille. L’exemple du tableau 5.2 montre un ensemble
de données avec quatre attributs : Ciel, Température, Humidité, Vent et l’attribut à prédire
Jouer.
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Jour Ciel Température Humidité Vent Jouer

J1 soleil chaud élevé faible non
J2 soleil chaud élevé fort non
J3 couvert chaud élevé faible oui
J4 pluie doux élevé faible oui
J5 pluie froid normale faible oui
J6 pluie froid normale fort non
J7 couvert froid normale faible oui
J8 soleil Doux élevé faible non
J9 soleil froid normale faible oui
J10 pluie doux normale fort oui
J11 soleil doux normale fort oui
J12 couvert doux élevé fort oui
J13 couvert chaud normale faible oui
J14 pluie doux élevé fort non

Table 5.2 – Echantillon des données météorologiques

L’arbre appris à partir de cet ensemble de donnée est le suivant (figure 5.11) :

Figure 5.11 – Exemple d’arbre de décision

Nous pouvons remarquer que toutes les données ayant l’attribut Ciel=“Soleil” et l’attri-
but Humidité=“Normale” appartiennent à la classe (“oui”). En effet, toute nouvelle donnée
peut être classée en testant ses valeurs d’attributs l’un après l’autre en commençant de la
racine jusqu’à atteindre une feuille c’est-à-dire une décision.

Pour construire un tel arbre, plusieurs algorithmes existent : ID3 [235], CART [236], C4.5
[237], RF [238], etc. Nous commençons généralement par le choix du meilleur attribut puis
nous affectons cet attribut à la racine. Pour chaque valeur de cette attribut, nous créons un
nouveau noeud fils de la racine après nous classons les exemples dans les noeuds fils. Si tous
les exemples d’un noeud fils sont homogènes, nous affectons leur classe au noeud, sinon nous
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commençons à partir de ce noeud. L’algorithme continue d’une manière récursive jusqu’à
obtenir des nœuds qui contiennent des données homogènes.

Données : échantillon D
Résultat : Arbre de decision

1 initialization;
2 si tous les exemples de D sont de la même classe C alors
3 Retourner N comme une feuille étiquetée par C ;
4 fin
5 si la liste des attributs est vide alors
6 Retourner N comme une feuille étiquetée de la classe de D
7 fin
8 Selectionner l’attribut A du meilleur Gain dans D ;
9 Etiqueter N par l’attribut selectionné ;

10 Liste d’attributs ← Liste d’attributs - A ;
11 pour (chaque valeur ;Vi ; de A ) faire
12 Soit Di le sous ensemble de D ayant la valeur de A = Vi ;
13 Attacher à N le sous arbre généré par l’ensemble Di et la liste des attributs ;

14 fin
Algorithme 3 : Construction d’un arbre de décision

En réalité la conception d’un algorithme pour la construction d’arbre de décision n’est
pas si simple, plusieurs problèmes doivent être résolus :

- Comment choisir l’attribut qui sépare le mieux l’ensemble de données ? Nous parlons
souvent de la variable de segmentation.

- Comment choisir les critères de séparation d’un ensemble selon l’attribut choisi, et
comment ces critères varient selon que l’attribut soit numérique ou symbolique ?

- Quel est le nombre optimal de critères qui minimise la taille de l’arbre et maximise la
précision ?

- Quels sont les critères d’arrêt de ce partitionnement, sachant que souvent l’arbre et
d’une taille élevée ?

Nous présentons ci-dessous quelques fondements mathématiques des principaux algo-
rithmes d’apprentissage par arbres de décision comme CART et C4.5.

2.2.2. Choix de la variable de segmentation

Il s’agit de choisir parmi les attributs des données, celui qui les sépare le mieux du point
de vue de leurs classes déjà connues. Pour choisir le meilleur attribut, on calcule pour chacun
une valeur appelée Gain qui dépend des différentes valeurs prises par cet attribut. Cette
mesure est basée sur les recherches en théorie d’informations menées par C.Shannon [239].
Par exemple, l’algorithme ID3 utilise le concept d’entropie introduite initialement par Shan-
non en 1948.
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Soit un ensemble S d’exemples dont une proportion p+ est positive et une proportion p−
est négative (bien entendu, p++p− = 1 ), l’entropie de E est donnée par la formule suivante :

E(S) = −p− log2(p−)− p+ log2(p+), (5.1)

sachant que : 0 ≤ E(S) ≤ 1.
Si p+ = 0 ou p− = 0 alors E(S) = 0.
Ainsi, si tous les exemples sont tous positifs ou tous négatifs, l’entropie de la population est
nulle.
Si p+ = p− = 0.5 alors E(S) = 1.

Dans le cas où nous avons k classes :

E(S) = −
k∑

i=1

pi logk(pi) (5.2)

L’entropie est représentée graphiquement dans la figure 5.12 en fonction de la probabilité.
La quantité E a un certain nombre de propriétés intéressantes qui justifient son utilisation
comme mesure raisonnable pour le choix de variable de segmentation de l’ensemble des
exemples.

Figure 5.12 – L’allure de l’ontropie dans l’intervalle [0,1]

Le critère d’évaluation des partitions caractérise l’homogénéité des sous-ensembles obte-
nus par division de l’ensemble. Ces métriques sont appliquées à chaque sous-ensemble can-
didat et les résultats sont combinés pour produire une mesure de la qualité de la séparation.
Ainsi, nous disposons d’une fonction permettant de mesurer le degré de séparation des
classes pour tout échantillon, il s’agit de la fonction Gain définie par la formule suivante :

Gain(S,Q) = E(S)−
k∑

i=1

piE(S,Qi), (5.3)
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où E(S) est l’ontropie de l’ensemble S et E(S,Qi) est l’ontropie lié à l’attribut i.

Application numérique liée à notre exemple courant du tableau 5.2 :

E(S) = −3
8
log2(

3
8
)− 3

8
log2(

3
8
) = 0.954

Le gain de l’attribut Humidité est calculé comme suit :
G(S,Humidite) = 0.954− 7

14
× 0.985− 7

14
× 0.592

G(S,Humidite) = 0.151

Le gain de l’attribut Vent est calculé comme suit :
G(S, V ent) = 0.954− 8

14
× 0.811− 6

14
× 1

G(S, V ent) = 0.048

Le gain de l’attribut Température est calculé comme suit :
G(S, Temperature) = 0.954− 4

14
× 1− 6

14
× 0.92− 4

14
× 0.81

G(S, Temperature) = 0.042

Le gain de l’attribut Ciel est calculé comme suit :
G(S,Ciel) = 0.954− 5

14
× 0.971− 4

14
× 0− 5

14
× 0.971

G(S,Ciel) = 0.247

La condition à vérifier pour déterminer la variable de segmentation est de prendre la
variable du gain d’information maximum.
Le gain maximal est obtenue pour le choix de l’attribut Ciel. Nous remarquons que le choix
du test Température est très mauvais, ce qui correspond bien à l’intuition.

Nous allons, dans le paragraphe suivant, présenter quelques algorithmes utilisés pour la
constriction des arbres de décision en particuliers ID3, C4.5, CART.

2.3. Algorithmes de construction d’arbres de décision

2.3.1. L’algorithme ID3

L’algorithme ID3 [235] construit l’arbre de décision récursivement. À chaque étape il
calcule parmi les attributs restants pour la branche en cours, celui qui maximisera le gain
d’information. C’est-à-dire l’attribut qui permettra le plus facilement de classer les exemples
à ce niveau de cette branche de l’arbre. Le calcul se fait à base de l’entropie de Shanon déjà
présentée ci-dessus. L’algorithme suppose que tous les attributs sont catégoriels ; si des at-
tributs sont numériques, ils doivent être discrétisés pour pouvoir l’appliquer. ID3 se base
sur l’algorithme 2 présenté précédemment dans ce chapitre.

2.3.2. L’algorithme CART

L’algorithme CART “Classification And Regression Trees” [236], construit un arbre de
décision d’une manière analogue à l’algorithme ID3. Contrairement à ce dernier, l’arbre de
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décision généré par CART est binaire (un nœud ne peut avoir que 2 fils) et le critère de
segmentation est l’indice de Gini [240].
À un attribut binaire correspond un test binaire. À un attribut qualitatif ayant n modalités,
nous pouvons associer autant de tests qu’il y a de partitions en deux classes, soit 2n−1 tests
binaires possibles. Enfin, dans le cas d’attributs continus, il y a une infinité de tests envisa-
geables. Dans ce cas, on découpe l’ensemble des valeurs possibles en segments, ce découpage
peut être réalisé par un expert ou de façon automatique.

2.3.3. L’algorithme C4.5

L’algorithme C4.5 [237] est une amélioration de l’algorithme ID3, appelé aussi (J48), il
prend en compte les attributs numériques ainsi que les valeurs manquantes. Cet algorithme
s’appuie sur le gain défini dans (l’équation 5.3) et la fonction entropie (l’équation 5.2) com-
biné avec une fonction SplitInfo [241] pour évaluer les attributs à chaque itération.

Pour les attributs à valeur sur intervalle continu : l’algorithme permet de les gérer de
la façon suivante : Si l’attribut Ci a un intervalle continu de valeurs. Nous examinons les
valeurs de cet attribut dans les données d’apprentissage. Supposons que ces valeurs sont
en ordre croissant, A1, A2, ..., Am. Ensuite pour chacune de ces valeurs, on partitionne les
enregistrements entre ceux qui ont des valeurs de Ci inférieures ou égales à Aj et celles qui
ont des valeurs supérieures à à Aj. Pour chacune de ces partitions nous calculons le gain,
ou le GainRatio et nous choisissons la partition qui maximise le gain.

Pour les attributs à valeurs manquantes : Dans de nombreux problèmes concrets, il existe
certains attributs dont les valeurs ne sont pas renseignées. Par exemple, si nous disposons
des données de patients, il est très probable que toutes les mesures ne soient pas disponibles
car elles n’ont pas pu être faites pour tout les patients. Pour classifier un exemple possédant
des valeurs manquantes à l’aide d’arbres de décision, nous procèdons comme dans le cas
standard, lorsque nous rencontrons un test et que la valeur de l’attribut est manquante,
nous considèrons la branche majoritaire. Pour la phase d’apprentissage, nous supposons que
la valeur de cet attribut suit la distribution des valeurs connues.

2.4. Descriptif de notre modèle prédictif

Les apprenants se connectent à la plate-forme e-learning pour suivre une formation en
réalisant des activités d’apprentissage. Notre modèle intègre les algorithmes d’arbres de
décision pour évaluer la performance des apprenants et leur travail collaboratif en se basant
sur les données récoltées à partir de la plate-forme e-learning sur lesquels les apprenants
sont inscrits (figure 5.13).
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Collecte des données de 

chaque apprenant 

Stockage sur la base de 

données  

Prétraitement des données 

Appliquer les algorithmes de 

datamining 

Résultat de la classification 

Activités des apprenants sur 

la plate-forme e-learning 

Enseignants 

Tuteurs 

Apprenants 

Figure 5.13 – Architecture de notre modèle prédictif

En fait, grâce à ce modèle, nous pouvons avoir une idée sur le niveau des apprenants et
évaluer leur performance au cours d’une formation sur la plateforme e-learning.

Comme notre objectif est de prédire la performance des apprenants (Decision est l’attri-
but à prédire) en se basant sur leurs données produites lors d’une activité d’apprentissage
(Mark exam, quiz p, wiki...), le tableau 5.3 présente les différents attributs utilisés dans
notre étude de prédiction :

Attributs Description Valeurs possibles

T wiki Type de wiki réalisé {A,B,C,D}
Nb assignment Nombre d’attributions effectuées. Un entier

Quiz p Nombre de quiz passé Un entier

Quiz f Nombre de quiz échoué Un entier
msg forum Nombre de messages envoyés au forum Un entier

msg read Nombre de messages lus sur le forum {A,B,C}
Indication tutor Le grade donné par le tuteur aux apprenants Un entier

T time Temps total passé pour réaliser les quiz Un entier

Mark exam La note d’examen est supérieure à 10 Yes, No

Sex Sexe de l’apprenant {M,F}
Age Âge de l’apprenant Un entier

Specialty L Spécialité de l’apprenant
{chemistry, mathematics,
physics, computer science}

Decision Boolean { accept or reject}

Table 5.3 – La signification des attributs qui caractérisent les apprenants
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De même, nous avons un échantillon des mesures avec une série d’attributs choisis pour
leur liaison (la puissance discriminative) avec l’attribut que nous cherchons à prédire. Ainsi,
l’arbre de décision est créé à partir de cet échantillon des mesures (la base d’apprentissage)
et les résultats sont généralement exprimés comme une probabilité de satisfaction ou non
de l’attribut prédit.

2.5. Expérience et évaluation

Notre base d’apprentissage se compose de 270 apprenants [242]. Chaque apprenant est
décrit par 13 attributs, l’objectif étant de classer automatiquement un apprenant dans la
classe qui correspond à son rendement en fonction de ses activités et de son travail colla-
boratif sur la plate-forme e-learning. Nous avons défini deux classes d’apprenants selon la
valeur du treizième attribut (Decision).

Le modèle prédictif dérivé de notre base de connaissances par l’algorithme C4.5 est
illustré sur la figure 5.14 :

Figure 5.14 – Règles correspondants à l’algorithme C4.5
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Comparaison de la précision et du temps d’exécution des algorithmes de construction
d’arbres de décision ID3, C4.5 et CART (tableau 5.4) et (figure 5.15) :

ID3 C4.5 CART

Temps d’exécution (Sec) 0,01 0,05 0,27
Taux de reconnaissance (%) 0,7519 0,8730 0,8641
Taux d’erreur (%) 0,2481 0,1370 0,1259

Table 5.4 – Comparaison de la précision et du temps d’exécution de ID3, C4.5 et CART

Le résultat de cette étude montre que le modèle basé sur C4.5 est le meilleur prédicteur
en termes de temps d’exécution (0,05 seconde) et le taux de reconnaissance (87.30%).

Figure 5.15 – Comparaison de la précision et du temps d’exécution des algorithmes ID3,
C4.5 et CART

Pour conclure, les résultats de cette prédiction facilitent grandement la tâche des tuteurs
et des enseignants. Elle présente l’apprentissage automatique par des arbres de décision qui
peuvent être utilisés dans des contextes pratiques pour prédire le rendement scolaire des
apprenants.
Cette étude contribue à une meilleure répartition des apprenants pour identifier ceux qui
nécessitent une attention particulière de la part des tuteurs afin d’assurer un accompagne-
ment efficace.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une vision globale de l’intégration des agents in-
telligents et des arbres de décision dans le domaine de e-learning.
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Premièrement, nous avons présenté notre système multi-agents MASET dont l’objectif
principal est d’aider les tuteurs dans le suivi du travail collaboratif des apprenants et la
surveillance de leurs interactions. Deuxièmement, nous avons décrit un modèle prédictif de
la performance des apprenants en utilisant les arbres de décision. Ainsi, nous avons expliqué
à travers ce modèle que la prédiction se fait à travers la construction d’un arbre dont chaque
nœud correspond à une décision.

141



Conclusion et perspectives

Conclusion générale

Le développement des systèmes e-learning adaptatifs représente un enjeu majeur sur le
niveau pédagogique et technologique. A ce sens, il est impraticable de fournir le même docu-
ment éducatif par le même style à tous les apprenants qui sont de nature hétérogène. Donc,
l’adaptation de contenu selon les besoins et les préférences des apprenants à tout moment
est indispensable pour pouvoir les motiver et les guider et ainsi éviter l’échec ou l’abandon
de ces apprenants.

Plusieurs questions ont été posées au début de cette thèse, nous en rappelons ici quelques-
unes : Qu’est-ce que l’adaptabilité des contenus ? Comment adapter les contenus à un ap-
prenant ? Comment recommander un document texte à un apprenant en se basant sur son
contenu ? Ces questions ont constitué le fil conducteur de l’ensemble de nos recherches.

Les travaux présentés dans cette thèse se situent dans le cadre des problèmes d’adapta-
tion de la formation au profil de l’apprenant. Nous avons utilisé les algorithmes génétiques
pour pouvoir générer automatiquement, à partir de différents cours, un parcours de forma-
tion adapté au profil de l’apprenant et à l’objectif pédagogique visé. Dans le cadre de cette
adaptation, nous nous sommes ainsi concentrés sur la recommandation sémantique des res-
sources pédagogiques aux apprenants. Nous avons décrit les systèmes de recommandation,
qui sont considérés comme un sous-ensemble des systèmes adaptatifs, proposant une solu-
tion au problème de surcharge d’information par proposition de recommandations d’items.
Le but de notre système de la recommandation sémantique était de retourner les documents
qui sont susceptibles d’intéresser l’apprenant. Dans cette partie, nous avons présenté une
nouvelle approche pour le calcul de la similarité sémantique entre les documents texte d’un
corpus pour une recommandation sémantique basée sur le contenu.

Par ailleurs, nous avons proposé un système MASET qui vise essentiellement à aider
les tuteurs à surveiller le travail collaboratif des apprenants à travers leurs diverses interac-
tions. Puis, nous avons présenté une étude comparative de trois algorithmes de datamining
(ID3, CART et C4.5) pour construire un modèle prédictif basé sur les arbres de décision
afin de prédire le niveau des apprenants dans leur parcours d’apprentissage au cours d’une
formation en ligne. Ce modèle contribue à une meilleure répartition des apprenants pour
identifier ceux qui nécessitent une attention particulière de la part des tuteurs afin d’assurer
un accompagnement efficace.
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CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Certes, les contributions proposées sont loin d’être parfais. La partie suivante présentera
un ensemble de perspectives qui vont permettre l’amélioration de nos contributions en en-
richissant leurs fonctionnalités.

Perspectives

Le travail réalisé dans le cadre de cette thèse nous ouvre plusieurs perspectives de re-
cherche intéressantes que nous comptons développer :

• Dans une première orientation, il s’agit d’appliquer notre approche dans plusieurs do-
maines d’études et d’étendre nos expérimentations à des applications sur des groupes
d’apprenants.

• Nous comptons aussi comparer les résultats d’utilisation d’autres algorithmes dans la
génération du parcours adapté.

• Dans une deuxième direction, nous comptons mettre en œuvre une ontologie pour
l’évaluation des apprenants dans un environnement d’apprentissage en ligne.

• Dans une troisième direction, nous comptons analyser le feedback des apprenants pour
générer le parcours adapté.

• Dans une quatrième direction, nous comptons exploiter les données massives extraites
des réseaux sociaux pour contribuer à l’apprentissage adaptatif.
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[30] Edward R Jones. Implications of scormTM and emerging e-learning standards on en-
gineering education. In Proceedings of the 2002 ASEE Gulf-Southwest Annual Confe-
rence, pages 20–22, 2002.

[31] Daniel Burgos, Michel Arnaud, Patrick Neuhauser, and Rob Koper. Ims learning
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Distances, 5(1) :7–35, 2001.
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veaux de sémantique pour les sytèmes tutoriels intelligents. Université de Sherbrooke.,
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basé contexte pour l’intégration des ontologies. In Actes du Cinquième Colloque sur
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l’évaluation des sri ? In Recherches récentes en sciences de l’information : Conver-
gences et dynamiques, pages 211–231. ADBS Editions, 2002.

[208] Giannis Varelas, Epimenidis Voutsakis, Paraskevi Raftopoulou, Euripides GM Pe-
trakis, and Evangelos E Milios. Semantic similarity methods in wordnet and their
application to information retrieval on the web. In Proceedings of the 7th annual
ACM international workshop on Web information and data management, pages 10–
16. ACM, 2005.

[209] David E Goldberg and H John. Holland. genetic algorithms and machine learning.
Machine learning, 3(2-3) :95–99, 1988.

[210] Jacques Ferber. Objets et agents : une étude des structures de représentation et de
communications en Intelligence Artificielle. PhD thesis, Paris 6, 1989.

156



Bibliographie

[211] Stuart Jonathan Russell, Peter Norvig, John F Canny, Jitendra M Malik, and Dou-
glas D Edwards. Artificial intelligence : a modern approach, volume 2. Prentice hall
Upper Saddle River, 2003.

[212] Pattie Maes. Artificial life meets entertainment : lifelike autonomous agents. Com-
munications of the ACM, 38(11) :108–114, 1995.
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