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Résumé

Dans le cadre de cette thèse, nous avons travaillé sur les défis et les oppor-
tunités liés à l’utilisation des données massives dans l’e-learning et les technolo-
gies de formation en ligne. Au fil de nos recherches, nous avons constaté que la
croissance exponentielle des données liées à l’apprentissage en ligne ouvrait de
nouvelles perspectives pour améliorer l’efficacité de ce processus. Toutefois, cette
évolution rapide soulignait également les défis cruciaux auxquels il fallait faire
face pour exploiter au mieux ces données massives.

Pour répondre aux défis de l’apprentissage en ligne, nous avons proposé deux
approches novatrices. La première approche, l’ERSDO (système de recommanda-
tion E-learning avec des ontologies dynamiques), exploite l’ontologie dynamique
et le web sémantique pour recommander des contenus d’apprentissage personna-
lisés en fonction des préférences et des besoins des apprenants. Cette approche
permet une personnalisation accrue de l’apprentissage et une meilleure adéqua-
tion entre les besoins individuels des apprenants et les contenus proposés. La
deuxième approche est une méthode de classification des objets d’apprentissage,
qui combine une approche de classification multi-labels avec la logique floue et
des techniques de web-mining pour identifier les objets les plus pertinents pour
répondre aux besoins d’apprentissage des utilisateurs. Cette approche offre une sé-
lection plus précise des objets d’apprentissage en fonction des besoins spécifiques
des utilisateurs. En combinant ces deux approches, nous avons ainsi proposé des
solutions pour améliorer l’efficacité et la pertinence de l’apprentissage en ligne.

Mots-clés : Données massives, Système de recommandation, Ontologie dyna-
mique, Web sémantique, Classification des objets d’apprentissage, Classification
multi-labels, Logique floue, Web-mining.
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Abstract

In this thesis, we worked on the challenges and opportunities related to the
use of big data in e-learning and online training technologies. We found that the
exponential growth of data related to online learning opened up new perspectives
for improving the effectiveness of this process. However, this rapid evolution also
highlighted the crucial challenges that needed to be addressed to exploit this
massive data best.

To address the challenges of online learning, we proposed two innovative ap-
proaches. The first approach, the ERSDO (E-learning Recommendation System
with Dynamic Ontologies), leverages dynamic ontology and the semantic web
to recommend personalized learning content based on learners’ preferences and
needs. This approach allows for greater customization of learning and better ali-
gnment between individual learners’ needs and the content offered. The second
approach is a method for classifying learning objects, which combines a multi-
label classification approach with fuzzy logic and web-mining techniques to iden-
tify the most relevant objects to meet users’ learning needs. This approach offers
a more precise selection of learning objects based on users’ specific needs. By
combining these two approaches, we proposed solutions to improve the efficiency
and relevance of online learning.

Keywords : Big data, Recommendation system, Dynamic ontology, Semantic
web, Learning object classification, Multi-label classification, Fuzzy logic, Web-
mining.
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1 Introduction

L’utilisation de l’apprentissage en ligne a véritablement transformé le domaine
de l’éducation en tirant profit des avancées technologiques de l’information et
de la communication (TIC). Ainsi, avec l’essor de l’internet et des technologies
numériques, les apprenants peuvent désormais accéder à des ressources pédago-
giques et à des supports de cours dans n’importe quel emplacement et à tout
moment, ce qui représente un changement majeur par rapport à l’apprentissage
traditionnel en classe limité par des contraintes d’espace physique et de temps.
En outre, l’apprentissage en ligne offre une flexibilité accrue et permet aux ap-
prenants de personnaliser leur expérience d’apprentissage en fonction de leurs
besoins et préférences individuels. Cette personnalisation peut inclure la possi-
bilité d’apprendre à leur propre rythme, d’accéder à une variété de ressources
multimédia et de s’engager dans des activités d’apprentissage interactives et col-
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laboratives avec leurs collègues et leurs formateurs. En analysant les données
des apprenants, telles que leurs styles d’apprentissage, leurs préférences et leurs
performances, les systèmes d’apprentissage en ligne peuvent recommander des
contenus d’apprentissage adaptés, identifier les besoins spécifiques dans lesquels
un soutien supplémentaire peut être nécessaire et fournir un retour en temps réel
pour améliorer le cycle d’apprentissage.

De plus, la croissance des plateformes d’apprentissage en ligne au cours des
dernières années a eu un effet profond sur l’éducation, tant en termes d’accès aux
multiples choix de ressources éducatives que de quantité de données générées par
ces plateformes. Ainsi, les plateformes d’apprentissage sont devenues une par-
tie intégrante de l’enseignement en ligne, fournissant une structure importante
de communication entre les apprenants et les formateurs et offrant aux appre-
nants une expérience d’apprentissage plus flexible. Les données de ces plateformes
peuvent être utilisées pour identifier les tendances et les modèles de performance
des apprenants, ainsi que pour évaluer l’efficacité des méthodes d’enseignement
et des ressources pédagogiques.

Afin d’optimiser les performances en matière d’enseignement et d’apprentis-
sage, les spécialistes de l’éducation se tournent de plus en plus vers le traitement
de données pour recueillir des informations précieuses telles que les interactions
entre les apprenants, les évaluations, les progrès de l’apprentissage et les retours
d’information. Toutefois, il est primordial d’utiliser des technologies innovantes
comme le "Big Data", l’exploration des objets d’apprentissage, et les théories de
classification pour analyser efficacement ces données et en tirer des enseignements
utiles pour les pratiques d’enseignement et d’apprentissage.

Dans le domaine de l’apprentissage en ligne, les systèmes e-learning collectent
une grande quantité d’informations sur les apprenants, les objets d’apprentissage
et les activités d’apprentissage. Pour cette raison, un système de recommandation
performant est crucial pour tout système d’apprentissage en ligne. Cependant, la
plupart des systèmes actuels sont conçus pour répondre aux demandes des ap-
prenants à partir de bases de données statiques, qui ne prennent pas en compte
les changements dynamiques de l’environnement d’apprentissage. C’est dans ce
niveau-là que nous avons pensé à introduire l’ontologie dynamique. Cette mé-
thode structurée et formelle permet de décrire les connaissances d’un domaine
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spécifique. Pour améliorer la performance de la recommandation dans l’appren-
tissage en ligne, nous avons créé une ontologie de l’apprentissage, cette ontologie
décrit les concepts, les relations et les dépendances entre les différents éléments de
l’environnement d’apprentissage en ligne. Elle nous permet de mieux comprendre
les interactions complexes qui se produisent entre ces différents éléments et donc
d’optimiser la précision des recommandations.

Les technologies de classification représentent un domaine en pleine expansion
dans le domaine de l’éducation, offrant un potentiel considérable pour l’analyse
de données éducatives. En utilisant des algorithmes sophistiqués, ces technolo-
gies peuvent être utilisées pour classer et grouper des données en fonction de
critères spécifiques, tels que les caractéristiques démographiques des apprenants,
les styles d’apprentissage, ou les mesures de performance. Cette approche permet
aux pédagogues de détecter des tendances et des modèles en fonction des fac-
teurs quantifiables, ce qui peut aider à optimiser les pratiques d’enseignement et
d’apprentissage. Par exemple, les algorithmes de classification peuvent être utili-
sés pour identifier des apprenants en difficulté, ce qui permet aux enseignants de
fournir des interventions ciblées.

L’objectif central de cette thèse est double. Tout d’abord, on cherche à mettre
en évidence comment l’analyse des données provenant des plateformes d’appren-
tissage en ligne peut apporter des informations précieuses sur les pratiques et
les stratégies éducatives, en exploitant les avancées technologiques de l’ère nu-
mérique. De plus, elle vise à construire une nouvelle approche innovante, basée
sur les nouvelles technologies, pour améliorer de manière dynamique la recom-
mandation dans le domaine de l’apprentissage à distance. À travers une analyse
nuancée de ces thèmes, cette recherche a pour ambition de susciter une nouvelle
vague d’innovation dans le domaine de l’éducation, et de favoriser un environne-
ment d’apprentissage plus adapté et plus efficace pour tous les apprenants.

2 Problématique

Le développement de l’e-learning et des technologies de formation en ligne a
conduit à une augmentation spectaculaire de la quantité de données générées par
les apprenants. Cette croissance rapide des données offre de nouvelles opportuni-
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tés pour améliorer l’efficacité de l’apprentissage en ligne, mais soulève également
des défis importants qui porte sur la question de comment exploiter efficace-
ment ces données massives pour améliorer l’efficacité de l’apprentissage en ligne.
En effet, la gestion de ces données volumineuses représente un défi majeur pour
les systèmes e-learning. Les plateformes d’apprentissage en ligne génèrent des
quantités massives de données, notamment des données sur les performances des
apprenants, des données d’interaction et des données de journal du système. Ces
données doivent être stockées et gérées efficacement pour être utilisées de manière
constructive dans l’amélioration de l’efficacité de l’apprentissage en ligne.

En outre, la problématique des systèmes de recommandation inefficaces est
un autre défi majeur pour les systèmes d’apprentissage en ligne. Les systèmes de
recommandation actuels ne parviennent souvent pas à recommander des conte-
nus d’apprentissage pertinents en raison de la complexité de l’environnement
d’apprentissage et de l’évolution constante des préférences et des besoins des ap-
prenants. Le développement d’un système de recommandation dynamique qui
permet d’extraire des informations pertinentes des données massives collectées
par les systèmes d’apprentissage en ligne est notre proposition pour résoudre ce
problème. Cette méthode permet d’analyser en temps réel les données collectées
et de recommander des contenus d’apprentissage pertinents pour chaque appre-
nant en fonction de ses besoins et de ses préférences spécifiques. Ainsi, en com-
binant l’ontologie dynamique et les approches de recommandation, les systèmes
d’apprentissage en ligne peuvent fournir des recommandations plus précises et
personnalisées pour chaque apprenant, améliorant ainsi l’efficacité de l’apprentis-
sage et les résultats globaux.

Par ailleurs, la problématique de classification précise des objets d’apprentis-
sage est un autre défi qui confronte les systèmes d’apprentissage en ligne. Les
objets d’apprentissage peuvent être de nature et de complexité différente, ce qui
rend leur classification difficile. Néanmoins, une classification précise est essen-
tielle pour améliorer la recommandation et personnaliser l’expérience d’appren-
tissage pour chaque apprenant.

Ainsi, les chercheurs ont exploré différentes méthodes, telles que l’apprentis-
sage automatique, pour améliorer la précision de classification. Cependant, l’uti-
lisation de telles méthodes nécessite des ressources importantes et une qualité
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de données élevée. Il est donc crucial de trouver un équilibre entre la précision
de la classification et les ressources disponibles. En somme, la gestion, l’analyse

et la recommandation des contenus des systèmes d’apprentissage en ligne sont
confrontées à plusieurs défis majeurs, tels que l’exploitation des données massives,
la recommandation inappropriée et la classification des objets d’apprentissage.

3 Approches proposées

Pour mieux comprendre le contexte et prendre conscience des problématiques
sous-jacentes, nous avons mené dans un premier temps une revue de la littérature
sur l’utilisation des technologies Big Data dans les systèmes d’apprentissage en
ligne. Cette démarche a abouti à la publication d’un premier article de conférence
intitulé « Big Data in E-learning : Literature Review and Challenges », qui a
été inclus dans les actes de la conférence internationale AI2SD’2020 (Advanced
Intelligent Systems for Sustainable Development) indexé par Springer.

Pour mettre en lumière les connaissances acquises lors de cette revue de la lit-
térature, nous avons forgé deux pistes de recherche dans le domaine des systèmes
de recommandation pour les plateformes d’apprentissage :

Dans notre premier axe, nous avons présenté une approche innovante de re-
commandation, qui repose sur l’utilisation de l’ontologie dynamique et du web
sémantique. Cependant, la mise en place d’un système de recommandation E-
learning avec des ontologies dynamiques (ERSDO) a été un véritable défi pour
nous, puisque d’une part les plateformes e-learning en libre accès posaient des
problèmes en termes de personnalisation des contenus dynamiques, et d’autre
part, la création de profils utilisateurs dynamiques s’est avérée complexe. L’onto-
logie de l’e-learning que nous avons proposé pour achever cet objectif est conçue
comme un ensemble de ressources ontologiques homogènes qui ont été identi-
fiées pour être utilisées dans multiples environnements d’apprentissage. Cette
ontologie pourrait être expliquée à partir de deux perspectives, une perspective
modulaire, et une perspective en couches qui approfondit la mise en œuvre de
la vue modulaire. Cela a fait l’objet d’un article intitulé «ERSDO : E-learning
Recommender System based on Dynamic Ontology » dans le journal «Education
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and Information Technologies».

Dans le deuxième axe de recherche, nous avons établi un modèle théorique
pour la classification des objets d’apprentissage en combinant une approche de
classification multi-labels avec la logique floue. L’approche de classification multi-
label considère la présence de plusieurs étiquettes ou catégories pour un seul ob-
jet d’apprentissage, tandis que la méthode de la logique floue tient compte de
l’imprécision et de l’incertitude dans le processus de classification. Cette contri-
bution, vise la proposition d’une nouvelle méthode de partage d’objets basée sur
la classification combinée avec les techniques de web-mining. Cela permet d’amé-
liorer la précision et l’efficacité globales du processus de classification. Dans cette
contribution, l’accent est mis sur la catégorisation des objets d’apprentissage à
l’aide de la classification multi-labels (MLC) et des algorithmes Fuzzy C-Means
(FCM). L’algorithme FCM est une technique de regroupement qui utilise la me-
sure de la distance euclidienne pour améliorer la précision du processus de clas-
sification. L’utilisation du MLC garantit que chaque objet d’apprentissage sera
identifié par plusieurs étiquettes ou catégories, ce qui permet une catégorisation
plus nuancée et plus précise. Pour valider l’efficacité de l’approche proposée, une
série d’expériences a été menée à l’aide d’ensembles de données du monde réel.
Cette contribution a fait l’objet d’un article intitulé « Multi-Label Classification
of Learning Objects Using Clustering Algorithms Based on Feature Selection »
dans le journal « International Journal of Emerging Technologies in Learning ».

Pour parvenir à une contribution solide, nous avons entrepris dans un troi-
sième article intitulé « Fuzzy C-Means, and web Mining Methods for Learning
Object Analysis » une analyse approfondie des avantages offerts par les objets
d’apprentissage. Nous avons ainsi étudié de manière approfondie cette catégorie
d’outils afin de mieux comprendre leur fonctionnement et leurs bénéfices. Cette
démarche nous a permis de proposer une méthode d’analyse novatrice, basée sur
la classification des objets d’apprentissage avec les méthodes de web Mining .

En effet, ces objets sont au cœur des systèmes d’apprentissage en ligne, car ils
permettent de fournir aux apprenants des contenus interactifs et structurés, qui
peuvent être utilisés pour atteindre des objectifs pédagogiques spécifiques. Les ob-
jets d’apprentissage offrent ainsi de nombreux avantages, tels que la flexibilité, la
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personnalisation, l’adaptabilité, l’interactivité, la modularité et la réutilisabilité.

Notre méthode d’analyse se concentre sur la classification des objets d’ap-
prentissage en fonction de leurs caractéristiques et de leur contenu pédagogique.
Cette classification nous permet d’identifier les objets les plus pertinents pour ré-
pondre aux besoins d’apprentissage des utilisateurs. Nous pouvons ainsi proposer
des contenus adaptés à leurs préférences et à leurs niveaux de connaissances.

En somme, notre analyse approfondie des objets d’apprentissage nous a permis
de mettre en lumière leur importance dans les systèmes d’apprentissage en ligne,
ainsi que les bénéfices qu’ils offrent.

4 Organisation du manuscrit

La thèse est organisée en quatre chapitres, chacun abordant une thématique
spécifique relative à l’e-learning et à l’analyse de données.

• Le premier chapitre fournit une vue d’ensemble de l’e-learning en présentant
les théories sous-jacentes et les avancées récentes dans ce domaine. Nous
examinons également les défis auxquels les systèmes d’apprentissage en ligne
sont confrontés et les solutions proposées pour les surmonter.

• Le deuxième chapitre est consacré à l’utilisation des données massives (big
data) dans le domaine de l’e-learning. Nous explorons les différentes sources
de données disponibles et les techniques de collecte, stockage, analyse et
visualisation des données pour améliorer la qualité de l’apprentissage en
ligne. Nous abordons également les systèmes de recommandation et leur
approche, les critères d’évaluation, ainsi que le développement de notre
premier système de recommandation qui utilise les données massives des
apprenants pour améliorer la qualité des recommandations.

• Le troisième chapitre décrit la mise en œuvre d’un modèle de recomman-
dation e-learning basé sur l’ontologie et le web sémantique. Nous décrivons
les principales étapes de la mise en place du modèle, de la conception de
l’ontologie à l’implémentation du système de recommandation.

• Le quatrième et dernier chapitre se concentre sur la classification multi-
labels des objets d’apprentissage. Nous proposons une méthode d’analyse
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basée sur la classification des objets d’apprentissage, en utilisant des tech-
niques de clustering et de sélection de caractéristiques pour améliorer la
précision de la classification.

Enfin, la conclusion récapitule les principales contributions de la thèse et suggère
des pistes pour les travaux futurs dans le domaine de l’e-learning et de l’analyse
de données.
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1 Introduction

Au XXIe siècle, avec l’essor de l’informatique, la communication et les tech-
nologies électroniques, la manière d’enseigner et d’apprendre s’est également mo-
dernisée. Aujourd’hui, les livres et les cours ont été transformés en livres électro-
niques, en PDF (fichiers de documents portables), en webinaires, en présentations,
etc. Ce type de système éducatif, appelé système d’apprentissage en ligne, nous
a permis d’acquérir des connaissances de manière plus efficace, améliorant ainsi
la qualité de l’enseignement.

L’utilisation de l’e-learning permet d’exploiter les avantages des TIC modernes
pour optimiser l’apprentissage. Le débat pédagogique autour de l’utilisation de
l’apprentissage en ligne et l’utilisation d’Internet aux établissements coïncide avec
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un changement de paradigme dans la théorie pédagogique de l’apprentissage. On
passe des théories cognitives à des théories constructivistes [1]. Celles-ci per-
çoivent les apprenants comme des sujets actifs et constructifs et développent
ainsi des exigences pour plus d’auto-direction, de coopération et d’authenticité.

Avec la popularité qu’ont connue les nouvelles technologies, et la grande fami-
liarisation des étudiants avec les outils numériques et l’internet, l’intégration des
nouvelles technologies d’information et de communication (TIC) dans le domaine
de la formation/apprentissage est devenue primordiale. Ainsi, le développement
et l’amélioration des systèmes d’apprentissage ont pris de la cadence[2].

L’e-learning a acquis une importance cruciale en tant qu’outil éducatif pen-
dant et après la pandémie Covid 19. Alors que les fermetures d’écoles et les me-
sures de distanciation sociale ont entraîné une perturbation majeure du processus
éducatif, l’e-learning a fourni une alternative sûre et efficace à l’apprentissage en
présentiel, permettant aux étudiants de continuer leur éducation à distance. En
outre, l’e-learning a également permis aux enseignants de dispenser leurs cours
en ligne, contribuant ainsi à maintenir un certain niveau de normalité dans le
processus éducatif.

L’e-learning représente une méthode pédagogique qui se concentre sur l’in-
tégration des nouvelles technologies dans le processus d’apprentissage [3]. Cette
approche est appliquée dans divers contextes pour offrir aux apprenants un accès à
l’information en dehors des cours traditionnels, renforçant ainsi leur apprentissage
tout en éliminant les contraintes liées à leur présence physique dans les lieux de
formation. Dans la suite, nous commençons ce chapitre par les différentes phases

marquantes dans l’histoire de l’e-learning, nous présentons après les différentes
définitions de l’e-learning, ainsi que quelques termes qui appartiennent au même
champ lexical et qui sont apparus pour accompagner les nouvelles méthodologies
de formation et d’apprentissage en ligne. Nous abordons ensuite les normes et
standards de l’e-learning, ainsi que les différentes plateformes d’apprentissages.
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2 Histoire de l’e-learning

Le nouveau monde de l’apprentissage a été annoncé dès le début des années
1960, avec l’apparition des machines d’apprentissage et des ordinateurs dans l’en-
seignement. Le développement de la technologie informatique s’est déroulé en
trois phases. La première phase (dès les années 1960 au début des années 1980)
a été marquée par l’utilisation d’ordinateurs centraux, la deuxième phase (dans
les années 1980) par l’émergence des ordinateurs personnels (PC) et la troisième
phase a commencé dans les années 1990 avec la mise en réseau des ordinateurs
[4].

De nos jours, les dispositifs numériques connaissent une très grande popu-
larité, non seulement dans le milieu des jeunes étudiants des universités, mais
aussi dans le milieu des élèves des établissements d’enseignement primaire et se-
condaire. Cette situation mène les décideurs dans le domaine de l’éducation à
en tirer profit, en introduisant la formation en ligne, ce qui a donné par la suite
naissance à plusieurs termes relatifs à l’apprentissage en utilisant les nouvelles
technologies.

Dans les années 1960, l’utilisation de machines d’apprentissage visait d’une
part à accélérer l’éducation, et d’autre part à remplacer le manque d’enseignants
par des machines. Dans les années 1980, l’utilisation des ordinateurs personnels
(PC) s’est développée et, avec elle, l’utilisation d’offres d’apprentissage spéciales
telles que la formation et la pratique, les tutoriels, les simulations et les jeux. La
technologie n’a cessé d’évoluer et a favorisé l’émergence de programmes d’appren-
tissage multimédia pour de larges groupes d’utilisateurs. L’e-learning a connu un
essor important avec la diffusion d’Internet à partir du milieu des années 1990,
époque à laquelle s’est également établi le terme e-learning pour désigner l’ap-
prentissage assisté par ordinateur.

Dans les années 1960, les universités américaines ont mis en place les premiers
grands systèmes d’apprentissage assisté par ordinateur [5]. Conformément à la
théorie d’apprentissage dominante de l’époque, le behaviorisme, ces offres étaient
strictement orientées vers le comportement. La recherche et le développement de
ces systèmes ont été largement soutenus par les autorités américaines. On peut
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donc distinguer les trois phases suivantes :

- du début des années 1960 au début des années 1980 (caractérisées par l’uti-
lisation de gros ordinateurs)

- du début des années 1980 au début des années 1990 (caractérisées par l’uti-
lisation croissante d’ordinateurs personnels fixes)

- du début des années 1990 à nos jours (caractérisées par les PC multimédia
en réseau).

2.1 Première phase (de 1960 au début des années 1980)

Les premières approches visant à soutenir l’apprentissage humain par l’uti-
lisation de machines électroniques remontent à la fin des années 1950. Les pré-
curseurs étaient les États-Unis, qui ont poussé ce développement. En 1960, en
raison de l’augmentation rapide du nombre d’élèves aux États-Unis, un déficit de
135.000 enseignants a été identifié. L’automatisation de l’enseignement promet-
tait également de résoudre ce problème. On pensait pouvoir combler ce manque
d’enseignants par l’utilisation à grande échelle de machines à enseigner[6].

Les deux grands projets (PLATO et TICCIT) ont été financés par la « Natio-
nal Science Foundation of America » à hauteur d’environ 60 millions de dollars[7].
Ils étaient considérés à l’époque comme les systèmes dominants et ont influencé
de manière décisive le développement de systèmes ultérieurs.

2.1.1 PLATO - Logique programmée pour l’opération d’enseignement
automatique

Deux décennies avant l’arrivée du « World Wide Web » sur la scène, le système
PLATO a fait œuvre de pionnier en matière de forums et de tableaux d’affichage
en ligne, de courrier électronique, de salles de chat, de messagerie instantanée, de
partage d’écran à distance et de jeux multi-joueurs, conduisant à l’émergence de
ce qui est peut-être la première communauté en ligne au monde[8].

Le projet PLATO (Programmed Logic for Automatic Teaching Operation)[9]
est considéré comme l’un des premiers grands projets de recherche et d’appli-
cation de systèmes d’apprentissage assistés par ordinateur. La première version
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du système a été introduite dès le début des années 1960 au « Computer-Based-
Education Research Laboratory » de l’université de l’Illinois[9]. L’intention ini-
tiale de développer le système était de résoudre les problèmes déjà mentionnés
auxquels le système éducatif américain était confronté à la fin des années 1950.
Outre le fait que le projet PLATO a en quelque sorte créé la première communauté
en ligne, c’est surtout la flexibilité du système qui a fait son succès. Le langage
de programmation TUTOR a été développé pour permettre aux enseignants de
développer leurs propres programmes d’apprentissage[9].

2.1.2 TICCIT – Temps partagé, interactif, Contrôlé par l’ordinateur,
Télévision d’information

Le coût élevé de la création de programmes d’apprentissage pour le système
PLATO a été l’une des raisons du lancement d’un autre projet, le projet TICCIT
(Time shared, Interactive, Computer-Controlled, Information Television)[10].

Afin de réduire les coûts élevés du matériel, le système TICCIT a combiné
la technologie innovante des micro-ordinateurs avec des récepteurs de télévision
conventionnels déjà disponibles. C’est ainsi que les premières offres multifenêtres
ont été rendues possibles. On a renoncé à l’implémentation d’un langage de pro-
grammation flexible, de sorte que les offres du système TICCIT sont structurées
de manière uniforme[7].

Le système TICCIT était également un système multi-utilisateur, mais il
n’était pas aussi puissant que le système PLATO. Alors que ce dernier permettait
à un millier d’apprenants de travailler simultanément, le système TICCIT était
limité à environ 120 apprenants simultanés. Bien que des résultats positifs aient
été obtenus en termes de réussite des apprenants, il s’est avéré que cette réus-
site dépendait de nombreux autres facteurs. Outre les connaissances préalables
des apprenants, il s’agissait notamment du rôle des enseignants et de la concep-
tion didactique globale des programmes d’apprentissage[11]. Dès les années 1970
l’ordinateur était déjà considéré comme un outil alternatif pour transmettre des
contenus d’apprentissage[11].
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2.2 Deuxième phase (de 1980 au début des années 1990)

Dans les années 1970, les problèmes liés à la réalisation d’offres d’appren-
tissage au moyen de grands systèmes informatiques ont entraîné un désenchan-
tement et une baisse d’intérêt pour l’utilisation des nouvelles technologies dans
les scénarios d’apprentissage. L’apparition des premiers ordinateurs personnels
(PC) et leur rapide pénétration du marché ont eu pour conséquence qu’ils ont
également été utilisés pour concevoir des scénarios d’apprentissage. L’ordinateur
personnel était considéré comme un outil d’apprentissage abordable, particuliè-
rement adapté à l’apprentissage tout au long de la vie. Comme dans les années
1950, on a évoqué de nouveau une crise de l’éducation qui ne pourrait être maî-
trisée que par l’utilisation massive d’ordinateurs personnels[12]. L’utilisation de
l’ordinateur dans l’enseignement suscitait à nouveau de grands espoirs, mais des
voix critiques s’élevaient également, craignant que l’existence des établissements
d’enseignement classiques soit menacée.

Les PC des années 1980 fonctionnaient généralement comme des systèmes
autonomes. Ce n’est que dans les grandes entreprises que des réseaux locaux
ont été créés. Ce n’est qu’avec le développement du langage de description des
pages Hypertext Markup Language (HTML) et l’introduction à grande échelle
du protocole de transmission (TCP/IP) que la base d’un échange de données
simple et de nouveaux canaux de communication dans des réseaux mondiaux a
été rendue possible.

En conclusion de la deuxième phase, on peut dire que l’introduction de l’or-
dinateur personnel a permis de multiplier les expériences avec les possibilités
offertes par les nouvelles technologies, mais qu’il n’a pas été possible de parvenir
à une application durable des systèmes. Comme dans la première phase, cet échec
peut à nouveau être attribué aux exigences parfois excessives envers les nouvelles
technologies.

2.3 Troisième phase (de la fin des années 1990 à aujour-
d’hui)

La forte diffusion des ordinateurs dans les ménages privés, qui a débuté dans
les années 1980, s’est poursuivie dans les années 1990. Deux évolutions en particu-

14



Chapitre I. E-learning : Théorie et évolution

lier ont conduit à la poursuite de la diffusion des ordinateurs personnels également
à une large utilisation des offres d’e-learning :

• Multimédia : les nouveaux médias, associés à la demande du nouveau mar-
ché, ont donné lieu à de nouvelles visions de ce que devait être l’appren-
tissage par ordinateur. Le multimédia et les systèmes hypertextes promet-
taient une individualisation du processus d’apprentissage, dont on espérait
qu’elle augmenterait l’efficacité de l’apprentissage.

• Mise en réseau : le milieu des années 1990 a vu le début d’une vaste mise en
réseau des PC utilisés jusqu’à présent localement. Celui-ci est ainsi devenu
un instrument de communication permettant la communication interper-
sonnelle et la coopération via des réseaux publics[13].

Alors qu’au début des années 1990, ce sont surtout les CD-ROM qui étaient
utilisés comme supports de stockage, l’utilisation d’Internet s’est généralisée. La
mise en réseau croissante des ordinateurs a conduit à une plus grande offre d’ap-
prentissage basées sur le réseau. Les plates-formes standardisées d’apprentissage
ont favorisé cette évolution[14].

Le terme d’e-learning, apparu à cette époque, est devenu un « buzz word
» désignant toutes les formes d’apprentissage assisté électroniquement[15]. Le
concept le plus important de l’utilisation des offres d’e-learning est désormais la
combinaison de phases en présentiel et en ligne, appelée blended learning (ap-
prentissage mixte). Dans ce qui suit, nous présentons les différentes définitions
du l’e-learning, ainsi que quelques termes appartenant au même champ lexical
qui semblent accompagner les nouvelles méthodes de formation et de e-learning.

3 Définition de l’E-learning

Il existe une grande diversité de termes pour le domaine de l’e-learning, qui
s’est encore élargie avec l’utilisation du Web 2.0. L’e-learning - abréviation de
electronic learning - désigne les processus d’apprentissage qui sont guidés, dirigés
ou soutenus électroniquement sous une forme ou une autre[16]. Le terme s’établit
de plus en plus comme un terme générique pour tous les types d’apprentissage
assistés par des médias et comprend aussi bien l’apprentissage avec un logiciel
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installé localement (programmes d’apprentissage ou CD/DVD) et l’apprentissage
via Internet. Ainsi, l’apprentissage est soutenu par des médias électroniques -
surtout par l’utilisation d’ordinateurs - dans des cadres hors ligne et en ligne.

L’e-learning est considéré comme l’un des concepts pédagogiques pour l’utili-
sation des technologies numériques. Dans ce domaine, la plupart de ces activités
d’enseignement et d’apprentissage se déroulent en ligne via Internet. Des pro-
grammes hors ligne sur CD-ROM sont également possibles, mais ne sont plus
d’actualité de nos jours[17].

D’autres termes sont souvent utilisés comme synonymes d’e-learning. Des dé-
signations telles que blended learning, apprentissage en ligne, e-teaching, appren-
tissage multimédia, apprentissage basé sur les médias ou encore apprentissage par
Internet peuvent être utilisées[18].

Le terme e-learning n’est utilisé que depuis 1998. Depuis cette année, plusieurs
générations d’e-learning ont déjà vu le jour en raison de divers développements
numériques[19]. Dans la première génération, les données telles que les présenta-
tions ou les documents pouvaient être stockées sous forme électronique au sein
d’une organisation, ce qui permettait à tous les collaborateurs d’accéder aux don-
nées. La génération suivante, la formation assistée par ordinateur (FAO), utilisait
des programmes d’apprentissage sur CD-ROM. La troisième génération a utilisé
pour la première fois des programmes d’apprentissage assistés par ordinateur via
Internet ou Intranet[20]. Les quatre formes techniques de l’e-learning sont :

3.1 Formation assistée par ordinateur (CBT)

Ce terme désigne les programmes d’apprentissage multimédias classiques sur
CD-ROM qui peuvent être lancés directement à partir du support ou qui doivent
être installés au préalable sur l’ordinateur[21]. L’ordinateur peut ici assumer les
trois fonctions didactiques de l’enseignement : transmettre des connaissances,
proposer des exercices et évaluer ces derniers.
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3.2 Formation basée sur le web (WBT)

Le programme d’apprentissage se trouve dans un environnement basé sur le
web ou le réseau. L’apprentissage coopératif de plusieurs participants dans un
programme d’apprentissage est possible[22]. Dans le cas des WBT, l’ordinateur
ne joue qu’un rôle d’intermédiaire entre les participants.

3.3 Plateforme d’apprentissage

Les plateformes d’apprentissage (également appelées portails d’apprentissage
en ligne ou systèmes de gestion de l’apprentissage, en abrégé LMS) sont des
centres de formation virtuels pour la gestion des offres d’apprentissage en ligne
et des utilisateurs[23]. Elles constituent une évolution logique des TIC et pro-
posent, en plus des TIC et des TBI, du matériel d’apprentissage complémentaire
(liens complémentaires, manuels d’étude, rapports pratiques, films pédagogiques,
applications audiovisuelles, etc.) ainsi que des formes d’interaction et des possi-
bilités de communication améliorées entre les participants, telles que des forums
et des chats (thématiques). En outre, les apprenants bénéficient d’une assistance
technique et professionnelle à laquelle ils peuvent s’adresser en cas de problèmes
liés à la technique ou au contenu[24].

3.4 Séminaire virtuel

Un séminaire virtuel est une formation en ligne synchrone, c’est-à-dire simul-
tané pour tous les participants, mais indépendamment du lieu[25]. Elle est dirigée
par un enseignant qui peut présenter et expliquer le contenu de la formation via un
flux vidéo (avec son). Parallèlement, les participants peuvent poser des questions
directement à l’enseignant. Les séminaires virtuels combinent donc les avantages
des formations en classe traditionnelles (possibilité pour les participants de poser
des questions) avec les avantages des formations en ligne[25].

L’apprentissage et l’enseignement dans l’espace virtuel ne nécessitent pas
seulement une infrastructure fonctionnelle comme les ordinateurs et Internet,
mais aussi et surtout des compétences spécifiques pour l’apprentissage et l’ensei-
gnement. Un rapport pédagogique entre l’autonomie et la discipline des appre-
nants et le rôle de médiateur des enseignants est nécessaire. Cela nécessite un
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changement important de la conception traditionnelle de l’enseignement[26]. Les
apprenants déterminent eux-mêmes les contenus qu’ils souhaitent apprendre, pen-
dant combien de temps, à quel rythme, quand et où. Les tâches d’apprentissage
peuvent être répétées à volonté dans les programmes. Cette variante s’applique
à la plupart des programmes d’apprentissage assisté par ordinateur. D’autres va-
riantes d’apprentissage en ligne, telles que les vidéoconférences, les cours en ligne
ou les simulations sur ordinateur, suivent chacune leur propre voie de dévelop-
pement des compétences, mais supposent un minimum d’autonomie. En même
temps, l’enseignement et l’apprentissage avec les médias numériques présentent
l’avantage, par rapport aux formes traditionnelles, de permettre aux apprenants
de construire et d’organiser leurs processus d’apprentissage de manière de plus en
plus autonome ou en collaboration avec d’autres apprenants. Ils peuvent produire
de manière autonome les résultats de leur traitement de tâches d’apprentissage
globales, les présenter aux autres apprenants, aux enseignants et éventuellement
aussi à d’autres experts spécialisés et soumettre à la discussion. En résumé, le
terme e-learning décrit un très large éventail de dispositifs d’apprentissage assistés
par voie électronique. Des petits logiciels d’apprentissage aux grands systèmes de
gestion de l’apprentissage, tout est concerné par ce terme. Ces systèmes peuvent
se différencier très finement dans leur concept de base et être dotés de nombreuses
fonctions différentes.

4 Outils et Systèmes e-learning

Divers outils et systèmes sont fournis pour assurer l’interaction entre différents
utilisateurs. Ces systèmes sont considérés comme des canaux d’échange qui gèrent
à la fois la communication synchrone et asynchrone et permettent de gérer les
éléments pédagogiques. Les utilisateurs de ces systèmes sont les différents acteurs
impliqués dans le processus e-learning, à savoir : les apprenants, les formateurs
et les administrateurs. Selon des rôles et des droits d’accès bien définis, les outils
de gestion de contenus éducatifs proposent des dispositifs d’accès à distance à
des contenus éducatifs à l’aide de différents outils : email, forums, chat, visio-
conférence, tableaux blancs interactifs, ou autres. Le but de l’utilisation de ces
outils est de fournir aux apprenants un environnement collaboratif afin de ne pas
perdre la cohésion et la stimulation de la classe. Bien qu’ils aient tous les mêmes
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objectifs, il existe plusieurs types de systèmes de gestion de l’apprentissage. Dans
ce qui suit, nous définissons certains de ces types.

4.1 Learning management system (LMS)

Le LMS (Learning Management System) est une plateforme d’apprentissage
qui permet de proposer et de gérer des cours en ligne complets. Des contenus
d’apprentissage sont mis à disposition, qui peuvent être traités par l’apprenant
et organisés par l’enseignant. Il offre également des fonctions qui permettent la
communication entre l’apprenant et l’enseignant. Le LMS intègre des outils de
communication tels que les forums, la messagerie électronique et la messagerie
instantanée dans la plupart des cas, et est conçu pour assurer un espace de com-
munication entre les étudiants et les enseignants afin de les aider à accomplir
l’approche basée sur les tâches de l’apprentissage collectif en ligne[27].

La plate-forme open source Moodle est un exemple de LMS[28]. Son concept
est de proposer des espaces de cours dans lesquels les utilisateurs peuvent s’ins-
crire pour participer à ce cours, qui est organisé et supervisé par un enseignant.

Ce système est considéré comme le cœur des dispositifs d’apprentissage en
ligne. Il offre plusieurs fonctionnalités, notamment :

• Organisation et gestion de formations sur le réseau Internet ou intranet,

• diffusion de contenus pédagogiques,

• Communication entre les différents acteurs du processus e-learning,

• Gestion des inscriptions et connexion aux systèmes d’apprentissage en ligne,

• Gestion des activités d’apprentissage en ligne.

4.2 Course Management System (CMS)

Le CMS ou système de gestion de contenu est essentiellement conçu pour sou-
tenir les cours éducatifs ou universitaires. Il permet à l’instructeur de créer un
site web de cours, où des documents peuvent être téléchargés dans des formats
populaires tels que Word, Power Point, etc, sans avoir besoin à les convertir dans
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Figure 1 : Structure d’un LMS

un format web tel que le HTML. Cela nécessite peu de compétences spéciali-
sées, ce qui fait d’un CMS le choix le plus courant des formateurs. Il soutient
également efficacement l’apprentissage à distance grâce à son application robuste
de forum de discussion. Les formateurs affichent l’essentiel du cours qui conduit
les apprenants à travers diverses activités d’apprentissage, après, les formateurs
supervisent les discussions du cours par le biais du forum de discussion[29].

En général, Le CMS fournit aux formateurs un cadre et un ensemble d’outils
qui leur permettent de créer le contenu de cours en ligne, puis de gérer et d’en-
seigner ces cours, ce qui inclut les interactions avec les apprenants qui suivent
ces cours[29]. D’après cette définition, il est clair que l’objectif du CMS est de
fournir des fonctionnalités et des outils qui permettent, aux formateurs de créer
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le contenu des cours en ligne et d’organiser l’enseignement et l’interaction avec
leurs apprenants.

4.3 Learning Content Management System (LCMS)

Le « Learning Content Management System » (en abrégé : LCMS) est un
système de gestion de contenu spécialement conçu pour le développement, la
gestion et la distribution de contenu éducatif en ligne. Un LCMS permet aux
auteurs de contenu et aux éducateurs de créer, stocker et gérer des ressources
éducatives numériques telles que des cours, des modules d’apprentissage, des quiz
et des évaluations. Il fournit également des fonctionnalités pour organiser, réviser
et publier le contenu éducatif sur des plateformes en ligne. Le LCMS est utilisé
dans les contextes de l’e-learning pour simplifier le processus de création et de
gestion du contenu éducatif en ligne, permettant ainsi aux éducateurs et aux
apprenants de tirer pleinement parti de l’apprentissage en ligne.

Le terme LCMS est souvent confondu avec LMS et considéré comme une ver-
sion mise à jour de LMS. Cependant, les deux applications sont différentes car
elles se complètent et se concentrent sur des fonctions différentes. Nous abordons
par la suite la différence entre ces deux types. Les mots-clés qui montrent la dif-
férence entre ces deux termes peuvent être vus dans le seul mot qui les sépare,
contenu. Paulsen[30] définit le LCMS comme un environnement dans lequel les
enseignants/développeurs peuvent créer, stocker, gérer, réutiliser et diffuser du
contenu d’apprentissage à partir d’un référentiel d’objets central. En règle gé-
nérale, le LCMS traite du contenu basé sur le modèle d’objet d’apprentissage.
D’autre part, Oakes[31] définit le LCMS comme une application pour "créer, sto-
cker, assembler et diffuser un contenu d’apprentissage en ligne personnalisé sous
la forme d’objets d’apprentissage". L’objectif principal de LCMS se concentre sur
le contenu, car il prend en considération les obstacles de la création, la réutilisa-
tion, la gestion et la livraison du contenu [31]. Cependant, le LMS se concentre
principalement sur l’organisation et les apprenants, sa principale préoccupation
est de gérer les apprenants, les activités d’apprentissage et la cartographie des
compétences d’organisation[18].

Généralement, on peut énumérer sept fonctions centrales d’un système de
gestion de contenu :
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• Acquisition et création de contenus

• Présentation et publication de contenus

• Préparation et mise à jour des contenus

• gestion et organisation des contenus

• distribution et intégration de contenus

• Traitement des contenus (workflow)

• Réutilisation de contenus

4.4 MOOC (Massive Open Online Courses)

MOOC signifie Massive Open Online Course, ce qui se traduit littéralement
par cours en ligne massif et ouvert. Un MOOC est un cours en ligne accessible
gratuitement ou moyennant des frais, proposé par une institution d’enseignement
supérieur, une entreprise ou une organisation. Les MOOCs offrent une variété de
contenus éducatifs, allant des cours de programmation et de marketing aux cours
de langues et de sciences sociales [32]. Les MOOCs sont conçus pour accueillir un
grand nombre d’étudiants du monde entier (des centaines de milliers d’étudiants).
et proposent généralement des supports de cours interactifs tels que des vidéos,
des forums de discussion, des quiz et des examens en ligne. Les MOOCs peuvent
être complétés à votre rythme, et certains offrent des certificats de réussite ou
des crédits universitaires. L’aspect de la massivité différencie les plates-formes
MOOC à des systèmes de gestion d’apprentissage, car ces derniers ne seraient pas
en mesure de gérer un grand nombre d’étudiants[33]. Les MOOCs se distinguent
également des autres plates-formes en ligne par l’importance qu’ils accordent
à la diffusion de contenus sous forme de vidéos. Ils sont fondés sur l’idée que
l’apprentissage se déroule au sein d’un réseau, où les étudiants utilisent des plates-
formes numériques telles que les blogs, les wikis et les plates-formes de médias
sociaux pour établir des liens avec des contenus, des communautés d’apprentissage
et d’autres apprenants afin de créer et de construire des connaissances.

Ainsi, la grande quantité de données générées par les MOOC nécessite l’uti-
lisation de techniques d’exploration de données pour les traiter et les analyser.
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Outre la masse, un autre trait qui caractérise les MOOC est l’ouverture, qui
permet aux apprenants d’être libres d’apprendre, de participer et d’accéder aux
cours sans contraintes, sans frais de scolarité, sans identification et sans conditions
préalables ou certifications.

5 Normes et standard

5.1 Spécifications SCORM

SCORM (Sharable Content Object Reference Model) représente « compre-
hensive picture of how a Learning Management System (LMS) might serve up
Web-based learning content to learners in a standard way »[34]. Cette définition
décrit SCROM comme un moyen de fournir du contenu d’apprentissage sur diffé-
rentes plates-formes. L’importance de SCORM est qu’il permet aux concepteurs
pédagogiques de réutiliser le contenu d’apprentissage sur différentes plates-formes
sans avoir à tout recréer[34]. En d’autres termes, il décrit une manière spécifique
de diffuser du contenu d’apprentissage en ligne sur différentes plateformes. En
fait, de nombreuses plateformes, commerciales ou open-source, supportent cette
spécification[35]. En termes simples, SCORM est un ensemble de spécifications
permettant de développer, de conditionner et de fournir des supports d’enseigne-
ment et de formation de haute qualité, à tout moment et en tout lieu. Les cours
conformes à SCORM facilitent le développement de cours en garantissant que les
cours conformes sont RAID[36] :

• Réutilisabilité : Facilité d’adaptation du contenu d’apprentissage avec d’autres
outils et systèmes.

• Accessibilité : Disponibilité du contenu selon les besoins des différents uti-
lisateurs du système.

• Interopérabilité : Possibilité de travailler avec les mêmes ressources péda-
gogiques sur différents systèmes et plateformes (par exemple sur différents
dispositifs, différents systèmes d’exploitation, etc).

• Durabilité : Capacité de résistance avec les changements technologiques
sans avoir besoin de faire des modifications coûteuses et profondes.
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Les principaux composants de SCORM sont :

• Le CAM (Content Aggregation Model) qui définit un modèle de condition-
nement des contenus d’apprentissage.

• Le RTE (RunTime Environment) qui définit une interface pour permettre
la communication entre le contenu d’apprentissage et le système qui le lance
(par exemple, un LMS).

Le composant Modèle d’agrégation de contenu (CAM) traite des actifs (asset),
des objets de contenu partageable (SCO) et des paquets d’agrégation de contenu :

• Les actifs (asset) sont des objets individuels uniques tels que des médias
ou des pages HTML, tandis que les SCO sont des collections d’actifs. Ils
doivent être indépendants du contexte d’apprentissage et conçus comme de
petites unités subjectives, de sorte qu’une réutilisation potentielle pour de
multiples objectifs d’apprentissage soit possible.

• Les paquets d’agrégation de contenu comprennent un ou plusieurs SCO ou
actifs, c’est-à-dire un ou plusieurs objets d’apprentissage. Ils doivent être
structurés de telle sorte qu’ils soient prêts à être livrés à un apprenant.
Le composant Environnement d’exécution comprend un adaptateur API
(Application Programming Interface) et un service d’exécution.

• L’adaptateur API permet la communication entre le contenu d’apprentis-
sage et le LMS qui le lance.

• Le service « Runtime » est fourni par le LMS et est responsable de la
fourniture de l’interface utilisateur à l’apprenant.

La figure 2 montre ces principaux composants et la manière dont ils inter-
agissent avec les plates-formes d’apprentissage en ligne telles que les LMS basés
sur le Web. L’opération de base est lancée par un navigateur client qui demande
un serveur LMS qui stocke les paquets SCORM. Cet accès LMS déclenche le
service « Runtime » qui permet l’affichage du paquet SCORM dans le naviga-
teur Web de l’utilisateur (par exemple, en utilisant une table des matières ou
un ensemble de boutons de navigation). Une fois le service « Runtime » activé,
l’utilisateur peut naviguer dans le contenu SCORM. En outre, les applications
utilisateur peuvent obtenir ou déposer des informations sur le serveur LMS grâce
aux fonctions d’adaptation de l’API[37].
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Figure 2 : Principes de base de SCORM [37]

5.2 Le standard LOM

Learning Object Metadata (LOM) est un standard ouvert internationalement
reconnu, publié en 2002 par le « New York Institute of Electrical and Electronics
Engineers Standards Association », pour décrire les "Learning Objects"[38]. Les
propriétés pertinentes de l’objet d’apprentissage à décrire comprennent : le type
d’objet, l’auteur, le propriétaire, les conditions de distribution, le format et les
propriétés d’enseignement, telles que les méthodes d’enseignement ou d’interac-
tion.

Le LOM définit un objet pédagogique comme « toute entité numérique ou non,
utilisée dans un processus d’enseignement, de formation ou d’apprentissage »[39].
En fait, il est utilisé en général pour décrire des ressources numériques. Les mé-
tadonnées d’objet d’apprentissage sont un modèle de données, généralement en-
codé en XML (extensible markup langage), qui décrit des objets d’apprentissage
et des ressources numériques similaires utilisées pour soutenir l’apprentissage. Le
but des métadonnées d’objets d’apprentissage est de soutenir la réutilisation de
ces objets, de faciliter leur découverte et leur interopérabilité, généralement dans
le contexte d’un système de gestion de l’apprentissage en ligne (LMS).

Les principales utilisations de LOM :

• La création de descriptions bien structurées des ressources d’apprentissage.
Ces descriptions doivent faciliter la découverte, la localisation, l’évaluation
et l’acquisition de ressources pédagogiques par les apprenants, les forma-
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teurs ou les processus logiciels automatisés.

• Le partage des descriptions des ressources d’apprentissage entre les systèmes
de découverte des ressources. Cela devrait permettre la réduction du coût
de la fourniture de services basés sur des descriptions de ressources de haute
qualité.

• Adaptation des descriptions de ressources pour répondre aux besoins spéci-
fiques d’une communauté. Il peut s’agir de choisir des vocabulaires contrôlés
appropriés pour la classification, de réduire le nombre d’éléments décrits ou
d’en ajouter de nouveaux provenant d’autres schémas de description des
ressources.

• Les créateurs et les éditeurs peuvent utiliser le LOM ainsi que d’autres
spécifications pour "étiqueter" les ressources d’apprentissage avec une des-
cription qui peut être associée à la ressource. Cela fournira des informations
dans un format standard similaire à celui que l’on trouve sur la couverture
et la page de garde d’un manuel.

5.2.1 Structure de LOM

Le LOM est divisé en neuf catégories qui remplissent différentes fonctions.
Les éléments contenus dans chaque catégorie sont présentés dans la figure 3 [40].
La sémantique d’un élément est déterminée par le contexte de la catégorie qui le
contient.

1. La catégorie « General » regroupe les informations générales qui décrivent
l’objet d’apprentissage dans son ensemble.

2. La catégorie « Lifecycle » regroupe les caractéristiques liées à l’histoire et
à l’état actuel de cette matière d’apprentissage, ainsi que les personnes qui
ont affecté cette matière d’apprentissage au cours de son évolution.

3. La catégorie « Meta-Metadata » regroupe les informations sur l’instance
de métadonnées elle-même (plutôt que sur l’objet d’apprentissage que l’ins-
tance de métadonnées décrit).
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Figure 3 : représentation des éléments de la hiérarchie du modèle de LOM
[40]

4. La catégorie « Technical » regroupe les exigences et les caractéristiques
techniques de la classe d’apprentissage.

5. La catégorie « Educational » regroupe les caractéristiques éducatives et
pédagogiques de la ressource d’apprentissage.

6. La catégorie « Rights » regroupe les droits de propriété intellectuelle et les
conditions d’utilisation de la ressource didactique.

7. La catégorie « Relation » regroupe les caractéristiques qui définissent la rela-
tion entre l’objet d’apprentissage et d’autres objets d’apprentissage connexes.

8. La catégorie « Annotation » fournit des commentaires sur l’utilisation pé-
dagogique de l’objet d’apprentissage et fournit des informations sur la date
et l’auteur des commentaires.

9. La catégorie « Classification » décrit cet objet d’apprentissage par rapport
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à un système de classification particulier.

5.3 IMS-LD

IMS (IMS) Learning Design [41] est une norme ouverte utilisée pour coder une
grande variété de cours numériques (appelés "unités d’apprentissage" ou "unités
d’étude") de manière formelle, sémantique, interopérable et lisible par machine.
Par rapport à d’autres spécifications techniques d’apprentissage en ligne telles que
SCORM (Sharable Content Object Reference Model), dans lesquelles un proces-
sus d’apprentissage est modélisé sous la forme d’une séquence de matériel d’ap-
prentissage, LD (Learning design) prend en charge un large éventail d’approches
pédagogiques modernes utilisées aujourd’hui, comme l’apprentissage actif, l’ap-
prentissage collaboratif, l’apprentissage adaptatif et l’apprentissage basé sur les
compétences. Il peut également être utilisé pour soutenir l’apprentissage informel
qui a lieu dans les communautés de pratique et les communautés d’apprentissage.

La norme IMS/LD est une spécification dont l’objectif est de rendre la concep-
tion de processus d’enseignement/apprentissage formellement notable. IMS/LD
intègre « Educational Modeling Language » (EML) avec les standards IMS déjà
existants, notamment le Content Package Standard. L’élément central est ce que
l’on appelle l’unité d’apprentissage (unit of learning), dans laquelle un paquet de
contenu et un design d’apprentissage peuvent être reliés.

LD est divisé en 3 niveaux qui sont stratifiés en fonction de l’étendue et de la
puissance des éléments linguistiques couverts :

• Le niveau A comprend le vocabulaire de base, qui contient l’ensemble le
plus simple d’éléments linguistiques, mais qui permet une grande variété de
scénarios pédagogiques. Les éléments de langage comprennent les activités
du processus d’apprentissage, les rôles que les utilisateurs peuvent endosser
et les services, tels que le chat ou le forum de discussion, qui peuvent être
utilisés dans le processus d’apprentissage. Au niveau A, ce processus est
spécifié de manière plutôt statique, les structures flexibles et dynamiques
ne sont pas encore couvertes.

• Le niveau B ajoute des propriétés et des conditions qui peuvent être utili-
sées, entre autres, pour personnaliser et dynamiser les processus spécifiés.
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• Le niveau C ajoute des notifications et offre ainsi la possibilité de varier le
processus d’apprentissage en fonction des évènements.

IMS Learning Design utilise la métaphore d’une pièce de théâtre pour visua-
liser la manière de modéliser les unités d’apprentissage. Une pièce de théâtre est
jouée par un certain nombre d’acteurs, qui peuvent jouer un certain nombre de
rôles à différents moments de la pièce. De même, dans la conception de l’appren-
tissage, un apprenant peut jouer différents rôles à différentes étapes du processus
d’apprentissage. A la fin de chaque acte, l’action s’arrête, tous les apprenants
sont synchronisés, et un nouvel acte peut alors commencer [41].

La spécification IMS Learning Design a été développée pour répondre à cer-
taines exigences spécifiques [42] :

1. Exhaustivité : La spécification doit être en mesure de décrire entièrement
le processus d’enseignement dans une unité d’apprentissage, y compris les
références aux objets et services numériques et non numériques nécessaires
au cours du processus. Cela inclut :

• L’intégration des activités des apprenants et des membres du person-
nel.

• L’intégration des ressources (objets d’apprentissage et services de com-
munication/collaboration) utilisées pendant l’apprentissage.

• La prise en charge des modèles d’apprentissage à utilisateur unique ou
multiple.

• La prise en charge des modes mixtes (apprentissage mixte) ainsi que
de l’apprentissage en ligne pur.

2. Expressivité pédagogique : la spécification doit être capable d’exprimer la
signification et la fonctionnalité pédagogique des différents éléments de don-
nées dans le contexte d’une conception d’apprentissage. Bien qu’elle doive
être suffisamment flexible pour décrire des conceptions d’apprentissage ba-
sées sur toutes sortes de pédagogies, elle doit éviter de privilégier une ap-
proche pédagogique spécifique.

3. Personnalisation : la spécification doit pouvoir décrire les aspects de person-
nalisation au sein d’une conception d’apprentissage, de sorte que le contenu
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et les activités d’une unité d’apprentissage puissent être adaptés en fonc-
tion des préférences, du portefeuille, des connaissances préalables, des be-
soins éducatifs et des circonstances situationnelles des utilisateurs. En outre,
elle doit permettre au concepteur, lorsqu’il le souhaite, de transmettre le
contrôle du processus d’adaptation à l’apprenant, à un membre du person-
nel et/ou à l’ordinateur.

4. Compatibilité : la spécification doit permettre aux conceptions d’appren-
tissage d’utiliser et d’intégrer efficacement d’autres normes et spécifications
disponibles lorsque cela est possible, telles que les spécifications IMS [43]
et IEEE LTSC (Institute of Electrical and Electronics Engineers Learning
Technology Standards Committee) [44].

La spécification de conception d’apprentissage d’IMS se compose de plusieurs
éléments. Tout d’abord, elle consiste en un modèle conceptuel (une ontologie)
pour la description des processus d’enseignement et d’apprentissage. Ce modèle
est exprimé sous la forme d’un modèle UML (Unified Modeling Language) (voir
la figure 4).

En substance, le modèle indique que les apprenants réalisent un ensemble
d’activités d’apprentissage en utilisant des objets et des services d’apprentissage
(qui se trouvent dans l’environnement de l’activité) afin d’atteindre certains ob-
jectifs d’apprentissage explicites ou implicites, qui peuvent ensuite être utilisés
par d’autres dans leurs activités d’apprentissage ou de soutien (par exemple, un
formateur peut fournir des commentaires sur un rapport rédigé par un appre-
nant).

Les enseignants, les autres membres du personnel ou les pairs peuvent réaliser
des activités de soutien pour aider les apprenants en cas de besoin. La conception
peut être statique ou adaptative, en tenant compte des compétences existantes,
des besoins et des circonstances des personnes concernées.

5.4 Plateformes e-learning

Le domaine de l’e-learning est de plus en plus populaire, et ce pour les bonnes
raisons. Au cours des dernières années, les plates-formes d’apprentissage en ligne
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Figure 4 : Modèle conceptuel de la conception globale de l’apprentissage [43]

intuitives ont fait des bonds en avant en offrant une expérience d’apprentissage
complète qui est amusante, interactive et finalement engageante.

Une plateforme d’apprentissage en ligne est une application logicielle électro-
nique qui accompagne les processus d’apprentissage informatisés. Il organise le
contact multimédia entre enseignants et apprenants. Une telle plateforme propose
et gère diverses formations et peut mesurer et certifier leurs résultats d’achève-
ment.

Une plateforme d’apprentissage en ligne offre aux utilisateurs la possibilité
de recevoir des commentaires immédiats qui peuvent être utilisés pour l’auto-
réflexion en affichant les résultats d’apprentissage. De cette façon, les entreprises
peuvent également suivre les certifications des employés et vérifier l’adéquation
des compétences et des exigences du poste. Ces aspects impliquent la possibilité
d’un meilleur développement individuel en termes de compétences et d’aptitudes
ainsi qu’une planification optimale du déploiement du personnel.
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On distingue deux grandes familles des plateformes d’apprentissage :

• Plateformes open source : dans ce type, on regroupe les plateformes ayant un
code source ouvert et disponible pour contribution ou adaptation selon les
besoins des utilisateurs. Par exemple : Moodle, Claroline Connect, Chamilo,
etc. . .

• Plateformes propriétaires : cette famille de plateformes regroupe les pla-
teformes n’ayant pas un code source accessible. Dans la plupart des cas,
on trouve ces plateformes payantes. Exemples : Blackboard Learn, De-
sire2Learn, . . .

• Plateformes gratuites : ce sont des plateformes dont l’utilisation est gratuite
et ouverte au public. Exemples : Acolad, Moodle, Claroline,. . .

Nous présentons ci-dessous, quelques plateformes dédiées à l’apprentissage en
ligne.

5.5 Plateforme Moodle

Moodle [45] est une plateforme d’apprentissage en ligne servant à créer des
communautés d’apprenants autour de contenus et d’activités pédagogiques. Le
terme Moodle est l’acronyme de « Modular Object-Oriented Dynamic Learning
Environment ». Dotée d’un système de gestion de contenu - (SGC) performant,
Moodle a aussi des fonctions pédagogiques ou communicatives lui permettant de
créer un environnement d’apprentissage en ligne. Ces fonctionnalités permettent
de créer des interactions entre pédagogues, apprenants et ressources pédagogiques
formant ainsi un réseau et parfois même une véritable communauté autour d’un
thème choisi par les membres de la plateforme.

L’interface de Moodle se présente sous forme de différents blocs : le bloc
central présente les documents et les activités du cours. Ils peuvent être classés
selon plusieurs formats :

• Thématique : en fonction de thèmes ou de sujets du cours

• Hebdomadaire : en fonction d’un agenda ou du calendrier

• Informel : en fonction de sujets de discussion et de forums.
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L’architecture d’une plateforme Moodle repose sur :

• Un serveur web

• Un système de gestion de bases de données : MariaDB / SQL

• Les technologies web : PHP5, HTML, CSS

5.6 Plateforme Blackboard

Blackboard [46] est une plateforme d’apprentissage exclusive développée par
l’université de la Colombie-Britannique au Canada et répertoriée par Blackboard
Inc depuis mai 1999. Blackboard Learn est une application d’apprentissage en
ligne hautement personnalisable qui permet aux utilisateurs de suivre ou d’hé-
berger des cours en ligne. Les étudiants et les enseignants peuvent interagir à
l’aide de devoirs, de vidéoconférences, de groupes de discussion, de tests, etc. Les
applications mobiles et les outils d’accessibilité de Blackboard permettent aux
étudiants de participer à distance et de manière flexible aux cours.

Blackboard offre plusieurs moyens aux étudiants et aux enseignants de rester
sur la bonne voie tout au long de leur cours. Les enseignants peuvent publier des
annonces sur les modifications apportées à un programme, les dates d’échéance,
les horaires des examens, etc. Les notifications peuvent apparaître sur la page
"Accueil" du compte Blackboard d’un étudiant pour son établissement ou dans
des classes spécifiques. Les enseignants et les étudiants peuvent également suivre
les dates importantes grâce à l’outil calendrier, qui combine les horaires des cours,
des individus et des établissements. Blackboard adhère également aux normes
d’interopérabilité telles que IMS et SCORM[34].

5.7 Plateforme Chamilo

Le projet de la plateforme Chamilo a démarré en 2010 par la communauté
Dokeos, qui est une extension de Claroline, et est soutenu par l’association Cha-
milo, qui vise l’amélioration et la promotion des logiciels utilisés dans le domaine
de l’éducation [47].

Chamilo est une solution libre, basée sur le web, qui permet d’améliorer l’ac-
cès aux ressources d’apprentissage. D’un aspect pédagogique, c’est une plateforme
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offrant aussi bien aux formateurs qu’aux apprenants un outil facile à prendre en
main et adaptable selon leurs besoins. Chamilo peut être utilisé par des gens de
différents âges, à partir de 6 et arrivant à 80 ans. Selon les statistiques affichées
sur le site web officiel de la plateforme, Chamilo compte plus de 11.000.000 uti-
lisateurs à travers le monde [47]. La facilité de l’outil ainsi que son intuitivité lui
ont permis d’attirer de plus en plus d’utilisateurs.

D’un aspect technique, Chamilo peut être intégré avec plusieurs technologies,
à savoir : Oracle ou IBM DB2. La norme SCORM est respectée ce qui assure
une interopérabilité des contenus pédagogiques générés par Chamilo. C’est une
plateforme qui traite également la problématique de sécurité en fournissant des
codes sécurisés. Chamilo est une des plateformes gratuites et open-source, dont
l’utilisation est simple. Cependant, elle représente quelques inconvénients comme
l’absence de la messagerie interne et d’un dictaphone pour l’enregistrement d’au-
dio en ligne.

6 M-learning : apprentissage mobile

Les technologies de l’information mobiles peuvent libérer les élèves des limites
de la salle de classe traditionnelle et leur permettre d’apprendre en déplacement.
Les élèves peuvent explorer l’information, collaborer avec leurs pairs, enregistrer
leur apprentissage et recevoir des commentaires des enseignants à tout moment
et en tout lieu [48]. Les innovations récentes dans les applications de programmes
et les logiciels sociaux utilisant les technologies du Web 2.0, comme les blogs et
les wikis ou les sites de réseaux sociaux, ont rendu les appareils mobiles plus
dynamiques et omniprésents et promettent également un potentiel éducatif plus
important [49].

Pour les apprenants d’aujourd’hui, les appareils mobiles font partie intégrante
de leur vie personnelle et la plupart s’attendent à ce que les technologies mobiles
fassent partie intégrante de leur apprentissage. Les possibilités offertes par les
technologies mobiles doivent être évaluées en fonction de leur impact sur l’édu-
cation, ce qui peut fournir des informations précieuses sur les implications pour
l’apprentissage des étudiants du 21e siècle. Comme le posent Yu, Lee et Ewing
[50], les concepteurs pédagogiques doivent adopter de nouvelles façons de facili-

34



Chapitre I. E-learning : Théorie et évolution

ter l’apprentissage, en utilisant de multiples stratégies pédagogiques, pour donner
aux étudiants l’accès à l’apprentissage ubiquitaire.

6.1 Quelques définitions

L’apprentissage mobile (également appelé Mobile Learning, M-Learning) dé-
crit des cadres d’enseignement et d’apprentissage qui sont soutenus, étendus ou
conçus de manière globale avec l’utilisation ciblée de technologies mobiles [51].
L’apprentissage mobile est défini comme un moyen d’accéder aux ressources et
au contenu d’apprentissage à partir de n’importe quel appareil mobile.

L’apprentissage mobile désigne l’utilisation d’appareils mobiles ou sans fil dans
le but d’apprendre en se déplaçant [49]. Les dispositifs d’apprentissage mobile
comprennent les téléphones mobiles, les téléphones intelligents, les ordinateurs
portables et les tablettes informatiques.

Selon Sharples [52], les dispositifs d’apprentissage mobile "permettent aux ap-
prenants d’apprendre où qu’ils se trouvent et dans leur contexte personnel afin
que l’apprentissage soit significatif." La disponibilité et la facilité d’utilisation
accrues des dispositifs mobiles ont conduit à leur utilisation émergente dans l’en-
vironnement d’apprentissage mobile.

L’apprentissage mobile englobe tous les systèmes qui permettent aux appre-
nants d’accéder à des bases de données diffusées et de communiquer entre eux
sans avoir à s’appuyer sur des réseaux électriques et de câbles de communication
[53]. Les terminaux portables ne sont pas transportables, disposent de leur propre
alimentation électrique et d’options de communication sans fil. Concrètement, y
compris les ordinateurs portables , les tablettes et les smartphones.

6.2 Classement de l’apprentissage mobile

L’apprentissage mobile est décrit dans la littérature comme une extension ou
un complément de l’apprentissage en ligne. Concrètement, l’apprentissage mobile
est considéré comme une sous forme de l’apprentissage électronique (E-Learning),
l’e-learning étant lui-même une sous-forme de l’enseignement à distance (Distance
Learning).
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Figure 5 : Positionnement du m-learning

E-learning M-learning

Lieu Salle de classe, Salles
Internet

Indépendamment du
lieu

Changement pédago-
gique

Plus de texte et de
graphiques

Plus de voix, de gra-
phiques, animations

Communication
Ensei-
gnant<=>Etudiant

• Passif

• Asynchrone

• Planifié

• Immédiat

• Synchrone

• Spontané
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E-learning M-learning

Communication Etu-
diant<=>Etudiant

• Face à face

• Conférence télé-
phonique audio

• E-mail

• Flexible

• Audio et vidéo-
conférence pos-
sible

• Échange de mes-
sages 24h/24 et
7j/7

Tâches et tests

• En classe, à l’or-
dinateur

• Période prédéfi-
nie

• Feedback re-
tardé

• Test standard

• Partout

• À tout moment

• Feedback immé-
diat

• Test individuel

Table 1 : comparaison entre e-learning et m-learning

6.3 Avantages et défis du m-learning

6.3.1 Avantages du m-learning

Le m-learning, ou apprentissage mobile, présente plusieurs avantages, notam-
ment :

• Accessibilité accrue : Les apprenants peuvent accéder aux cours et aux
contenus pédagogiques à tout moment et n’importe où, à condition d’avoir
un appareil mobile et une connexion Internet.
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• Flexibilité : Les apprenants peuvent suivre des cours en fonction de leur
propre emploi du temps, ce qui est particulièrement utile pour les appre-
nants adultes qui ont des engagements professionnels et familiaux.

• Personnalisation : Les cours et les contenus pédagogiques peuvent être adap-
tés en fonction des besoins individuels des apprenants, ce qui peut augmen-
ter l’engagement et la motivation.

• Interactivité : Les technologies mobiles permettent une interactivité accrue
avec les apprenants, grâce à des fonctionnalités telles que les forums de
discussion, les quiz, les vidéos, les podcasts et les jeux éducatifs.

• Apprentissage en contexte : Les technologies mobiles permettent aux appre-
nants de se connecter avec le monde réel, en utilisant des technologies telles
que la réalité augmentée et la géolocalisation, ce qui peut aider à faciliter
l’apprentissage en contexte.

• Coût-efficacité : Les technologies mobiles peuvent être moins coûteuses que
les approches traditionnelles d’apprentissage, car elles ne nécessitent pas
d’infrastructures coûteuses telles que des salles de classe ou des laboratoires
informatiques.

Ces avantages contribuent à faire du m-learning une option attrayante pour les
apprenants et les éducateurs, en particulier dans un contexte où la demande de
formation en ligne flexible et accessible est en constante augmentation.

6.3.2 Défis et limites du m-learning

Bien que l’apprentissage mobile présente de nombreux avantages, il existe
également des inconvénients à prendre en compte, notamment :

• Limitations des appareils mobiles : Les appareils mobiles peuvent être limi-
tés en termes de taille d’écran, de capacité de stockage et de puissance de
traitement, ce qui peut limiter leur capacité à prendre en charge certains
types de contenus pédagogiques.

• Dépendance à la connectivité : Pour accéder aux contenus pédagogiques, les
apprenants doivent avoir une connexion Internet fiable et stable, ce qui peut
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être un défi dans certains contextes, notamment dans les régions rurales ou
les pays en développement.

• Distraction : Les appareils mobiles peuvent être une source de distraction
pour les apprenants, car ils peuvent être utilisés pour d’autres activités,
telles que les réseaux sociaux ou les jeux.

• Manque de contact humain : L’apprentissage mobile peut limiter les inter-
actions humaines entre les apprenants et les enseignants, ainsi qu’entre les
apprenants eux-mêmes, ce qui peut avoir un impact sur l’engagement et la
motivation.

• Besoins en matière de compétences techniques : Les apprenants et les en-
seignants doivent être à l’aise avec les technologies mobiles pour pouvoir
les utiliser efficacement, ce qui peut nécessiter des compétences techniques
supplémentaires.

• Problèmes de sécurité : L’utilisation d’appareils mobiles peut poser des
problèmes de sécurité, tels que la vulnérabilité aux virus informatiques et
aux cyberattaques. Ces inconvénients doivent être pris en compte lors de
la planification et de la mise en œuvre de l’apprentissage mobile afin de
maximiser ses avantages et de minimiser ses limitations.

Avantages Inconvénients
Possibilité d’apprendre in-
dépendamment du temps et
du lieu

Les unités d’apprentissage
sont souvent soumises à des
interruptions

Les appareils mobiles sont
très répandus

Un contenu complexe ne
peut pas être transmis en
peu de temps

Favorise l’apprentissage en
situation

Investissement financier et
en temps

Les unités d’apprentissage
sont gérables, car elles se dé-
roulent en petites unités

Manque d’interaction
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Avantages Inconvénients
Permet la communication et
la recherche d’informations
via Internet

Difficulté d’évaluation de
l’apprentissage

Apprentissage dans un envi-
ronnement

personnel Les problèmes de
sécurité

Utilisation des moyens de
communication

La dépendance technolo-
gique

Contenu multimédia La nécessité de mises à jour
régulières

Table 2 : Avantages et inconvénients de l’apprentissage mobile

6.4 Caractéristiques de l’apprentissage mobile

Pour utiliser l’apprentissage mobile dans l’enseignement, il est nécessaire de
clarifier certaines caractéristiques de l’apprentissage mobile. Prieto et al. [54]
énumère les principales caractéristiques :

• Immédiateté L’immédiateté dans le contexte de l’apprentissage mobile si-
gnifie généralement que les exercices de contenus peuvent être effectués
directement sur l’appareil. En outre, il est également possible de publier
des contenus via le terminal.

• Multimédia Alors qu’il n’est pas possible d’utiliser des contenus multimé-
dias sans moyens techniques ou terminaux et qu’il faut donc recourir à
des images statiques ou à des fiches. En revanche, les appareils mobiles
permettent d’intégrer des éléments multimédias dans l’enseignement. Par
contenu multimédia, on entend l’audio, la vidéo, les animations, les gra-
phiques, etc.

• Personnalisation L’apprentissage mobile favorise un apprentissage efficace.
Les appareils mobiles peuvent en effet être adaptés individuellement à leurs
propres besoins et à l’environnement dans lequel l’appareil est utilisé, grâce
à de multiples réglages.
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6.5 Principes de l’apprentissage mobile

Sur la base des caractéristiques et propriétés de l’apprentissage mobile pré-
sentées ci-dessus, les principes didactiques suivants doivent être pris en compte
conformément à la liste de Sanchez et. al [54] :

Figure 6 : les principes de M-learning[54]

7 Conclusion

De nos jours, nous pouvons constater que divers outils ont été développés pour
améliorer les procédures d’enseignement et d’apprentissage. L’e-learning est de-
venu une tendance grâce à l’intégration de nouvelles technologies d’information
et de communication dans l’enseignement. Ce changement a pour conséquence
que de plus en plus de personnes possèdent au moins un appareil portable, qu’il
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s’agisse d’une tablette, d’un smartphone, d’un ordinateur portable ou d’autres
appareils mobiles tels qu’un lecteur de livre électronique. Si l’on suit la tendance
des smartphones et des tablettes depuis 2010, on constate une forte augmentation
de ces appareils mobiles dans le quotidien des gens. En raison de la multifonction-
nalité des appareils mobiles, de nouveaux domaines et méthodes de transmission
des connaissances apparaissent. Les systèmes d’apprentissage sont des outils qui
permettent aux utilisateurs de disposer de canaux de communication et d’espaces
pour gérer et stocker des contenus éducatifs. Ces derniers doivent se conformer
aux normes pour assurer une meilleure interopérabilité entre les différents envi-
ronnements techniques.

Dans ce chapitre, nous avons présenté une revue de la littérature sur l’utili-
sation des plateformes d’apprentissage en ligne dans les établissements scolaires.
Nous avons examiné l’évolution des environnements d’apprentissage humain, de
leur émergence à nos jours, en décrivons les grandes périodes de leur histoire.
Nous avons ensuite défini ces environnements sous diverses formes, telles que
l’apprentissage à distance (D-learning), l’apprentissage en ligne (E-learning), l’ap-
prentissage mobile (M-learning) et les MOOC. Nous avons également décrit les
avantages, les inconvénients et les différents systèmes et applications qui offrent
différentes capacités pour chaque type d’apprentissage.

Dans le prochain chapitre, nous présentons le concept Big Data, ses carac-
téristiques et les différentes technologies qui y sont associées. Nous examinons
également les systèmes de recommandations, en détaillant leurs approches et
leurs critères d’évaluation. En outre, nous analysons l’évolution de ces technolo-
gies ainsi que leur application à l’e-learning, en mettant en lumière leur impact
sur les plateformes d’apprentissage.
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1 Introduction

Les dernières années ont connu une révolution dans le domaine de formation
grâce à l’apparition de l’apprentissage à distance (E-learning). Ce type d’appren-
tissage a permis aux apprenants et aux formateurs d’avoir accès à l’information
sans avoir besoin d’une présence physique, grâce à des systèmes conçus et dé-
veloppés pour cet objectif. Ces systèmes sont largement utilisés et sont devenus
une nouvelle tendance, ils génèrent un grand volume de données éducatives cap-
turées à partir des activités des étudiants pendant le processus d’apprentissage
en ligne. La quantité de données disponibles est tellement énorme que les tech-
niques de traitement traditionnelles ne peuvent pas être utilisées pour les traiter.
Par conséquent, des techniques d’analyse sophistiquées sont nécessaires pour gé-
rer et analyser la grande quantité de données afin d’améliorer les expériences
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d’apprentissage en ligne des apprenants.

Le traitement de la grande quantité de données existantes dans le domaine
de l’éducation a été rendu possible grâce au développement des nouvelles tech-
nologies d’information et de communication (TIC). Ce développement a conduit
diverses institutions d’enseignement à analyser les données existantes issues des
interactions de leurs apprenants et à tirer ainsi des conclusions qui améliore-
ront l’environnement de travail, généreront de nouvelles structures d’organisa-
tions éducatives et de nouvelles procédures d’apprentissage. Le Big Data offre la
possibilité de traiter efficacement les données d’apprentissage volumineuses afin
d’ajouter la valeur aux plates-formes d’apprentissage en ligne.

L’un des domaines les plus intéressants de l’apprentissage en ligne est l’appli-
cation des systèmes de recommandation en utilisant les Big Data. Les systèmes
de recommandation sont un type d’intelligence artificielle conçu pour analyser
les données sur le comportement des utilisateurs et faire des recommandations
personnalisées aux apprenants. Ces systèmes utilisent l’exploration de données,
l’apprentissage automatique et d’autres techniques avancées pour identifier des
modèles et des relations dans les données éducatives, et utilisent ces informa-
tions pour suggérer du contenu, des cours ou d’autres ressources susceptibles
d’intéresser les apprenants. Cela peut améliorer considérablement l’expérience
d’apprentissage en ligne, en aidant les apprenants à trouver les ressources dont
ils ont besoin plus rapidement et plus efficacement.

Les systèmes de recommandation ont le potentiel d’améliorer considérable-
ment l’impact de l’apprentissage en ligne, en aidant les apprenants à tirer la
meilleure partie du processus d’apprentissage et en rendant l’expérience éduca-
tive plus personnalisée et plus attrayante. En analysant les grandes quantités
de données générées par les activités d’apprentissage en ligne, les systèmes de
recommandation peuvent fournir aux apprenants des recommandations person-
nalisées basées sur leurs besoins et préférences d’apprentissage uniques. Cela peut
contribuer à améliorer l’efficacité du processus d’apprentissage, à accroître la sa-
tisfaction des étudiants et à promouvoir l’adoption de l’enseignement à distance
à plus grande échelle.

Dans ce chapitre, nous présentons le concept Big Data, ses caractéristiques
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et ses différentes technologies. Nous abordons également les systèmes de recom-
mandations, leurs approches, les critères d’évaluations et leur utilisation dans
les systèmes e-learning. Nous expliquons ensuite l’impact de ces technologies sur
l’apprentissage, et leur rôle pour améliorer les méthodes d’enseignement et d’ap-
prentissage.

2 Big Data

La révolution technologique et la numérisation de la grande majorité des pro-
cessus ont conduit à une augmentation exponentielle des données et des infor-
mations. Néanmoins, les techniques classiques de traitement et de stockage ne
peuvent pas gérer ce volume énorme de données. Par conséquent, une bonne
analyse et interprétation de ces données massives peuvent faciliter la prise de
décision et la mise en œuvre de propositions susceptibles pour une meilleure
solution. C’est dans ce but que le Big Data a vu le jour [55]. Il s’agit d’un en-
semble de technologies et outils qui permettent de gérer, d’analyser, d’interpréter
et d’évaluer de grandes quantités de données et d’informations générées dans dif-
férents contextes [56]. La valeur du Big Data réside dans la possibilité d’analyser
une plus grande quantité d’informations d’une manière efficace, afin de décou-
vrir de nouvelles connaissances qui doivent être prises en compte dans la prise
de décision. Le Big Data peut-être appliqué à de nombreux domaines, tels que
la médecine, l’ingénierie et bien d’autres spécialités. Dans notre recherche on se
focalise sur l’application du Big Data dans le domaine de la formation à distance
vue l’importance de ce dernier surtout avec l’essor qu’il a connu après la crise de
COVID 19.

2.1 Définition

Le terme "Big Data" désigne l’évolution et l’utilisation des technologies qui
fournissent les bonnes informations à partir d’une masse de données en croissance
exponentielle. Le défi consiste non seulement à traiter des volumes de données en
augmentation rapide, mais aussi à gérer des formats de plus en plus hétérogènes
ainsi que des données complexes et interconnectées [57]. Le Big Data se présente
comme une solution destinée à fournir à à tous les intervenants dans la formation

45



Chapitre II. Big data et systèmes de recommandation au service de
l’apprentissage

à distance un accès en temps réel à des bases de données géantes.

Il s’agit d’un domaine émergent, Le Big Data est un concept très difficile à
définir précisément, car la notion même de "big" en terme de volume de données
varie d’un domaine à autre. En effet, la quantité totale de données créées, cap-
turées, copiées et consommées dans le monde augmente rapidement, atteindront
97 zettaoctets en 2022 (figure 7). La croissance a été plus élevée que prévu, en
raison de l’augmentation de la demande due à la pandémie de COVID-19, du fait
que la plupart des personnes travaillaient et apprenaient à domicile et utilisaient
plus souvent les options de divertissement à domicile.

Figure 7 : le volume des données massive d’après Statista 2022 [58]

La définition telle que vue par Banica Logica [59], est la suivante : «Les Big
Data sont une collection massive de données partageables provenant de tout type
de sources numériques privées ou publiques, ce qui représente à lui seul une source
de découverte, d’analyse, de veille stratégique et de veille économique».

Le terme "Big Data" désigne généralement des données qui dépassent les ca-
pacités de stockage, de traitement et de calcul habituelles des bases de données et
des techniques d’analyse de données classiques. En tant que ressource, le Big Data
nécessite des outils et des méthodes qui peuvent être appliqués pour analyser et
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extraire des modèles à partir de données à grande échelle [60]. Selon l’Institut
national des normes et de la technologie, le Big Data fait référence à la nécessité
de paralléliser le traitement des données dans les applications à forte intensité de
données.

L’analyse des données volumineuses désigne le processus de collecte, d’orga-
nisation et d’analyse de grands ensembles de données afin de découvrir différents
modèles et d’autres informations utiles. L’analytique des Big Data est un en-
semble de technologies et de techniques qui nécessitent de nouvelles formes d’in-
tégration pour révéler de grandes valeurs cachées à partir de grands ensembles de
données qui sont différents des habituels, plus complexes et d’une échelle énorme.
Elle vise principalement à résoudre de nouveaux problèmes ou d’anciens pro-
blèmes de manière plus efficace [61].

2.2 Brève histoire

Le concept des big data est relativement récent, mais les ensembles de données
volumineux remontent aux années 1960 et 1970, lorsque le monde des données
débutait avec les premiers centres de données et le développement de la base de
données relationnelle [62].

Autour de 2005, les gens ont commencé à réaliser à quel point les utilisateurs
généraient de données à travers Facebook, YouTube et d’autres services en ligne.
Dans la même année, Hadoop, un Framework open-source créé spécifiquement
pour stocker et analyser les grands ensembles de données, a été développé [63].
NoSQL a également commencé à gagner en popularité à cette époque. Le déve-
loppement de cadres open-source tels que Hadoop (et plus récemment Spark) a
été essentiel pour la croissance des big data [63], car ils facilitent le travail avec les
big data et les rendent moins chers à stocker. Depuis lors, le volume de big data
a explosé. Les utilisateurs continuent de générer d’énormes quantités de données,
mais ce ne sont pas seulement les humains qui le font. Avec l’avènement de l’In-
ternet des objets (IoT), de plus en plus d’objets et de dispositifs sont connectés
à internet, collectant des données sur les habitudes d’utilisation des clients et les
performances des produits [64]. L’émergence de l’apprentissage automatique a
produit encore plus de données. Bien que les big data aient beaucoup progressé,
leur utilité ne fait que commencer. Le cloud computing a encore plus élargi les
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possibilités des big data. Le cloud offre une élasticité véritablement scalable, où
les développeurs peuvent simplement créer des grappes ad hoc pour tester un
sous-ensemble de données [65].

2.3 Caractéristiques de Big Data

Les caractéristiques fondamentales qui déterminent le Big Data sont décrit
par le modèle 5V [66], chaque V représente un élément clé : Volume, Vélocité,
Variété, véracité et la valeur.

2.3.1 Volume

Représente la quantité volumineuse des données disponibles pour le stockage,
le traitement, et l’analyse par des outils et technologies Big Data afin d’extraire
des informations précieuses. En effet, les entreprises sont inondées de données de
tous types qui ne cessent de croître, accumulant facilement des téraoctets, voire
des pétaoctets d’informations.

2.3.2 Vélocité

Fait référence au temps dans lequel les Big Data peuvent être traitées. Cer-
taines activités sont très importantes et nécessitent des réponses immédiates, c’est
pourquoi un traitement rapide maximise l’efficacité. Pour les processus sensibles
au facteur temps, tels que la détection des fraudes, les flux de Big Data doivent
être analysés et utilisés dès leur arrivée dans les organisations afin de maximiser
la valeur de l’information.

2.3.3 Variété

Représente le type de données que le Big Data peut comprendre. Le Big
Data consiste en tout type de données, y compris des données structurées et non
structurées telles que du texte, des données de capteurs, des audio, des vidéos,
des flux de clics, des fichiers journaux, etc.

2.3.4 Véracité

Désigne le degré auquel un leader se fie aux informations pour prendre une
décision. Par conséquent, trouver les bonnes corrélations dans le Big Data est
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très important pour l’avenir des entreprises.

2.3.5 Value

C’est Le dernier V des 5 V du big data, il définit la valeur ajoutée que les
données collectées peuvent apporter au processus. Il ne s’agit pas seulement de la
quantité de données que nous stockons ou traitons. Il s’agit en fait de la quantité
de données précieuses, fiables et dignes de confiance qui doivent être stockées,
traitées et analysées pour trouver des informations. La capacité à tirer la valeur
des big data est une exigence, car la valeur des big data augmente considérable-
ment en fonction des informations que l’on peut en tirer.

2.4 Technologies pour l’analyse Big Data

Avec la progression de la technologie informatique, les entreprises peuvent
désormais traiter de grandes quantités de données qui auraient auparavant né-
cessité l’utilisation d’ordinateurs coûteux. La gestion du Big Data est devenue
cruciale pour des entreprises telles que Yahoo !, Google et Facebook qui se sont
rendus compte qu’ils avaient besoin d’outils pour monétiser les quantités énormes
de données générées par leurs services. Pour faire face à ces défis, ces entreprises
sont à la recherche de technologies innovantes qui leur permettent de stocker,
accéder et analyser ces données en temps réel. Cette analyse en temps réel est
nécessaire pour maximiser les avantages des données provenant des utilisateurs.
Les solutions qui en découlent ont eu un impact sur le marché de la gestion des
données en général. Les technologies telles que MapReduce, Hadoop et Big Table
ont montré qu’elles permettent une nouvelle génération de gestion des données.
Elles aideront les entreprises à résoudre l’un des défis les plus fondamentaux,
celui de traiter de grandes quantités de données de manière efficace, rentable et
rapide. Pour traiter et analyser efficacement ces données, plusieurs technologies
sont utilisées :

2.4.1 Hadoop

Une des solutions pour gérer les Big Data est le framework logiciel Hadoop
[67]. C’est un projet open source développé par Apache Foundation. Hadoop
fournit un environnement informatique fiable, évolutif et distribué. Hadoop peut
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stocker une taille de données pratiquement illimitée et peut traiter ces données
dans des environnements distribués. Il s’agit d’une solution libre, à source ouverte
et relativement simple à mettre à l’échelle.

La plate-forme Hadoop contient les modules suivants (voir figure 8) :

• Hadoop Common - Ce sont des bibliothèques et des utilitaires Java re-
quis par d’autres modules Hadoop. Ces bibliothèques fournissent des abs-
tractions au niveau du système de fichiers et du système d’exploitation
et contiennent les fichiers Java et les scripts nécessaires au démarrage de
Hadoop ;

• HDFS - Système de fichiers distribué Hadoop : Système de fichiers distribué
qui fournit un accès à haut débit aux données des applications

• YARN - un cadre pour la planification des travaux et la gestion des res-
sources de cluster ;

• MapReduce - un système basé sur YARN pour le traitement parallèle de
grands ensembles de données.

Dans un environnement Hadoop distribué, chaque partie des données est sto-
ckée en plusieurs copies (généralement au moins trois) sur différents ordinateurs
(c’est à dire des nœuds de cluster). Une des hypothèses les plus importantes est
que les données sont traitées localement, Cela signifie que les données sont trai-
tées là où elles sont stockées (sur le même ordinateur / nœud), ce qui minimise
les transferts sur le réseau.

De plus, Hadoop ne s’appuie pas sur le matériel pour assurer la tolérance aux
pannes et la haute disponibilité, mais la bibliothèque Hadoop elle-même a été
conçue pour détecter et gérer les défaillances au niveau de la couche application.
Ainsi, les serveurs peuvent être ajoutés ou supprimés du cluster de manière dy-
namique et Hadoop continue à fonctionner sans interruption, de telles situations
sont gérées par le système lui-même, de sorte que l’utilisateur n’a pas besoin
d’entreprendre d’autres actions.

Hadoop s’appuie sur deux serveurs [68] :

• JobTracker : il n’y a qu’un seul JobTracker par cluster Hadoop. Il reçoit les
tâches Map/Reduce à exécuter et organise leur exécution sur le cluster. Ce
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Figure 8 : Architecture du framework Hadoop [67]

plan d’exécution comprend la détermination des nœuds qui contiennent les
données à exploiter, la disposition des nœuds pour qu’ils correspondent aux
données, surveiller les tâches en cours d’exécution, et relancer les tâches si
elles échouent.

• TaskTracker : plusieurs par cluster. Exécute le travail Map/Reduce lui-
même (en tant que tâche Map et Reduce avec les données d’entrée asso-
ciées).

Le serveur JobTracker est en communication avec HDFS ; il sait où se trouvent
les données d’entrée du programme Map/Reduce et où doivent être stockées les
données de sortie. Il peut ainsi optimiser la distribution des tâches en fonction
des données associées.

Nous donnons maintenant une brève description des principaux éléments de
la plate-forme Hadoop : HDFS et MapReduce.
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2.4.2 HDFS – Hadoop Distributed File System

Le HDFS est un système de fichiers tolérant aux pannes, capable de stocker
d’énormes quantités d’informations, et de survivre aux pannes de stockage sans
perdre de données. Comme le montre la figure 9, il utilise une architecture Na-
meNode et DataNode pour mettre en œuvre un système de fichiers distribué qui
fournit un accès performant aux données sur des clusters Hadoop hautement évo-
lutifs. Les clusters Hadoop sont construits avec des ordinateurs peu coûteux. Si
un ordinateur (ou nœud) tombe en panne, le cluster peut continuer à fonction-
ner sans perdre de données ni interrompre le travail en redistribuant simplement
le travail aux autres machines du cluster. HDFS gère le stockage sur le cluster
en divisant les fichiers en petits blocs et en stockant des copies dupliquées de
ceux-ci sur l’ensemble des nœuds. La figure 9 illustre comment un ensemble de
données est généralement stocké sur un cluster de cinq nœuds. Dans cet exemple,
l’ensemble des données sera toujours disponible, même si deux des serveurs sont
tombés en panne.

Figure 9 : Schéma de traitement dans l’architecture HDFS [67]

HDFS s’appuie sur deux serveurs :

• NameNode : unique sur le cluster. Il stocke les informations sur les noms
de fichiers et leurs caractéristiques. C’est le maître du HDFS qui contrôle
les DataNode esclaves.
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• Secondary NameNode : le NameNode secondaire surveille l’état du cluster
HDFS et prend des "instantanés" des données contenues dans le NameNode.
Si le NameNode tombe en panne, le NameNode secondaire peut être utilisé
à la place du NameNode.

• DataNode : multiple par cluster. Stocke le contenu des fichiers eux-mêmes,
fragmenté en blocs (64KB par défaut).

2.4.3 MapReduce

MapReduce [69] est un modèle de programmation pour les applications qui
traitent des grandes quantités de données structurées et non structurées en paral-
lèle sur des centaines ou des milliers de serveurs standard d’un cluster Hadoop,
de manière fiable et tolérante aux pannes. MapReduce fait en réalité référence à
deux tâches distinctes accomplies par le programme Hadoop :

Figure 10 : Modèle MapReduce [70]

• La tâche MAP, il prend des ensembles de données et les convertit en d’autres
sous-ensembles de données dans lesquels des éléments individuels sont dé-
composés en tuples (paires clé/valeur).

• La tâche REDUCE prend la sortie de MAP en tant qu’entrée et combine
ces paires de valeurs en un ensemble plus petit de tuples. Comme le nom
MapReduce indique, la tâche de réduction est effectuée après le travail de
MAP (voir figure 10).
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2.4.4 Apache spark

Apache Spark [71] est un framework de traitement unifié et un ensemble de
bibliothèques pour le traitement parallèle des données sur des grappes d’ordina-
teurs. Il s’agit du moteur open-source le plus activement développé pour cette
tâche, ce qui en fait un outil standard pour tout développeur ou spécialiste en
sciences des données "data scientist" intéressé par le big data. Spark prend en
charge plusieurs langages de programmation largement utilisés (Python, Java,
Scala et R), comprend des bibliothèques pour diverses tâches allant du SQL au
streaming et à l’apprentissage automatique, et Spark fonctionne partout, d’un or-
dinateur portable à un cluster de milliers de serveurs. Il s’agit donc d’un système
facile à utiliser au départ et à mettre à l’échelle pour le traitement des données
volumineuses ou à une échelle incroyablement grande.

• Composants d’apache spark

Apache Spark se compose de Spark Core Engine, Spark SQL, Spark Streaming,
MLib, GraphX et Spark R [72]. on peut utiliser Spark Core Engine avec l’un
des cinq autres composants mentionnés ci-dessus. Il n’est pas nécessaire d’utiliser
tous les composants Spark ensemble. Selon le cas d’utilisation et l’application, un
ou plusieurs de ces composants peuvent être utilisés avec Spark Core.

• Spark SQL : agit comme une bibliothèque au-dessus de Spark Core. Il
fournit un support pour les données structurées. Les développeurs Spark
peuvent tirer parti de la puissance des requêtes déclaratives et de l’opti-
misation du stockage en exécutant des requêtes de type SQL sur des don-
nées Spark, présentes dans des RDD et d’autres sources externes. Il permet
d’interroger les données via SQL (Structured Query Language) ainsi que
la variante Apache Hive de SQL appelée HQL (Hive Query Language). Il
prend en charge les connexions JDBC et ODBC qui établissent une rela-
tion entre les objets Java et les bases de données existantes, les entrepôts
de données et les outils de veille stratégique. Il prend également en charge
diverses sources de données comme les tables Hive, Parquet et JSON. Spark
SQL facilite le processus d’extraction et de fusion de divers ensembles de
données afin que ces derniers soient prêts à être utilisés pour l’apprentissage
automatique.
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• Spark Streaming : est une API qui permet aux développeurs d’effectuer
facilement le traitement par lots et le streaming de données, dans la même
application. Il utilise un flux continu de données d’entrée (RDD : Resilient
Distributed Dataset) pour traiter les données en temps réel. Spark Strea-
ming tire parti de la capacité d’ordonnancement rapide d’Apache Spark
Core pour effectuer des analyses en continu en ingérant des données par
mini-batchs. Les transformations sont appliquées à ces mini-lots de don-
nées. Les données dans Spark Streaming sont ingérées à partir de diverses
sources de données et de flux en direct comme Twitter, Apache Kafka,
Akka Actors, IoT Sensors, Amazon Kinesis, Apache Flume, etc. dans des
applications événementielles, tolérantes aux pannes et sûres.

• MLib : signifie Machine Learning Library. C’est une bibliothèque d’ap-
prentissage automatique qui contient divers algorithmes d’apprentissage
automatique, et peut être appelée depuis les langages de programmation
comme Scala, Python, R et Java. Il s’agit notamment de corrélations et
de tests d’hypothèses, de classification et de régression, de regroupement et
d’analyse en composantes principales. MLlib est simple à utiliser, évolutive,
compatible avec divers langages de programmation et peut être facilement
intégrée à d’autres outils.

• GraphX : pour les graphes et le traitement parallèle des graphes, Apache
Spark fournit une autre API appelée GraphX. Le terme "graphe" ne dé-
signe pas ici des graphiques, des lignes ou des diagrammes à barres, mais
des graphes en informatique, comme les réseaux sociaux, qui sont constitués
de sommets où chaque sommet représente un utilisateur individuel du ré-
seau social où de nombreux utilisateurs sont reliés les uns aux autres par des
arêtes. Ces arêtes représentent la relation entre les utilisateurs du réseau.
Pour manipuler les graphes, GraphX prend en charge divers opérateurs fon-
damentaux comme le sous-graphe, la jointure des sommets et l’agrégation
des messages.

• SparkR : le langage de programmation R est largement utilisé par les "Data
scientists" en raison de sa simplicité et de sa capacité à exécuter des algo-
rithmes complexes. Mais R souffre d’un problème : sa capacité de traite-
ment des données est limitée à un seul nœud. Cela rend R inutilisable lors
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du traitement d’une énorme quantité de données. Le problème est résolu
par SparkR qui est un paquetage R dans Apache Spark. SparkR fournit
une mise en œuvre de cadre de données qui prend en charge des opérations
telles que la sélection, le filtrage, l’agrégation, etc. sur de grands ensembles
de données distribuées. SparkR prend également en charge l’apprentissage
automatique distribué à l’aide de Spark MLlib.

Figure 11 : Composants d’apache Spark[72]

Les composants ci-dessus font d’Apache Spark le meilleur moteur de traite-
ment des Big data. Tous ces composants sont fournis tels quels, et nous pouvons
les utiliser séparément ou ensemble. Spark nous aide également à décomposer
les tâches intensives et à forte intensité de calcul en tâches plus petites et plus
concises qui sont ensuite exécutées par les nœuds de travail. Il permet également
de traiter des données en temps réel ou archivées grâce à son architecture de base.

2.4.5 Apache YARN

Apache Hadoop YARN est la technologie de gestion des ressources et de pla-
nification des tâches du cadre de traitement distribué open source Hadoop. L’un
des principaux composants d’Apache Hadoop, YARN est responsable de l’alloca-
tion des ressources système aux diverses applications exécutées dans un cluster
Hadoop et de la planification des tâches à exécuter sur les différents nœuds du
cluster [73]. YARN est l’abréviation de Yet Another Resource Negotiator (négo-
ciateur de ressources supplémentaires). La technologie est devenue un sous-projet
d’Apache Hadoop au sein de l’Apache Software Foundation (ASF) en 2012 et a
été l’une des principales fonctionnalités ajoutées dans Hadoop 2.0, qui a été publié
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pour être testé cette année-là et est devenu généralement disponible en octobre
2013.

Apache Hadoop YARN décentralise l’exécution et le suivi des tâches de trai-
tement en séparant les différentes responsabilités dans ces composants :

• Un ResourceManager global qui accepte les soumissions de tâches des uti-
lisateurs, planifie les tâches et leur alloue des ressources.

• Un esclave NodeManager installé sur chaque nœud et qui fonctionne comme
un agent de surveillance et de rapport du ResourceManager.

• Un ApplicationMaster qui est créé pour chaque application afin de négo-
cier les ressources et de travailler avec le NodeManager pour exécuter et
surveiller les tâches.

• Des conteneurs de ressources qui sont contrôlés par les NodeManagers et
auxquels sont attribuées les ressources système allouées aux applications
individuelles.

Figure 12 : composants d’apache Hadoop YARN [73]
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2.4.6 Apache Flume

Apache Flume est un système distribué, fiable et disponible permettant de
collecter, d’agréger et de déplacer efficacement de grandes quantités de données
de journaux provenant de nombreuses sources différentes vers un magasin de don-
nées centralisé. Apache Flume est un projet de haut niveau de Apache Software
Foundation [74].

L’utilisation d’Apache Flume ne se limite pas à l’agrégation de données de
journaux. Les sources de données étant personnalisables, Flume peut être utilisé
pour transporter des quantités massives de données d’événements, y compris les
données de trafic réseau, les données générées par les médias sociaux, les messages
électroniques et à peu près toutes les sources de données possibles. En général,
l’architecture d’Apache Flume est composée des éléments suivants, comme le
montre l’architecture suivante :

Figure 13 : architecture d’apache Flume [74]

1. Source Flume : Une source Flume est présente sur les générateurs de don-
nées comme Facebook ou Twitter. La source collecte les données du géné-
rateur et les transfère au canal Flume sous la forme d’événements Flume.
Flume supporte différents types de sources.

2. Flume Channel : est appelé canal du flux, c’est un système de stockage
intermédiaire qui met en mémoire tampon les événements envoyés par la
source du flux jusqu’à ce qu’ils soient consommés par le Sink. Le canal
agit comme un pont intermédiaire entre la source et le Sink. Les canaux
Flume sont transactionnels par nature. Flume fournit un support pour le
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canal Fichier et le canal Mémoire. Le canal File est durable par nature,
ce qui signifie qu’une fois que les données sont écrites dans le canal, elles
ne seront pas perdues, même si l’agent redémarre. Dans le canal Mémoire,
les événements du canal sont stockés en mémoire, il n’est donc pas durable
mais très rapide par nature.

3. Flume Sink : un Flume Sink est présent sur les dépôts de données comme
HDFS, HBase. Flume sink consomme les événements du canal et les stocke
dans les dépôts de destination comme HDFS. Il n’existe pas de règle selon
laquelle le Sink doit livrer les événements au système de stockage, mais
nous pouvons le configurer de manière à ce qu’un Sink puisse livrer des
événements à un autre agent. Flume supporte différents Sink comme le
Sink HDFS, le Sink Hive, le Sink Thrift, le Sink Avro.

4. Flume agent : un agent Flume est un processus Java à long terme qui
fonctionne sur la combinaison Source - Channel - sink. Flume peut avoir plus
d’un agent. Nous pouvons considérer Flume comme une collection d’agents
Flume connectés qui sont distribués par nature.

5. Flume event : un événement est l’unité de données transportée dans Flume.
La représentation générale de l’objet de données dans Flume est appelée évé-
nement. L’événement est composé d’une charge utile d’un tableau d’octets
avec des en-têtes optionnels.

2.4.7 Apache Scoop

Apache Sqoop [72] est un outil conçu pour transférer efficacement des don-
nées en masse entre Apache Hadoop et des bases de données structurées telles que
des bases de données relationnelles. Les entreprises qui utilisent Hadoop trouvent
qu’il est nécessaire de transférer certaines de leurs données des systèmes tradi-
tionnels de gestion de bases de données relationnelles (SGBDR) vers l’écosystème
Hadoop. Sqoop, qui fait partie intégrante d’Hadoop, peut effectuer ce transfert de
manière automatisée. De plus, les données importées dans Hadoop peuvent être
transformées avec MapReduce avant d’être réexportées vers le SGBDR. Sqoop
peut également générer des classes Java pour interagir de manière programma-
tique avec les données importées. Sqoop utilise une architecture basée sur des
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connecteurs qui lui permet d’utiliser des plugins pour se connecter à des bases de
données externes.

Figure 14 : Architecture de Apache Sqoop [72]

2.5 Travaux connexes

La littérature dans le domaine d’application des Big Data dans l’enseignement
contient quelques travaux de recherche très récents. Cette revue de la littérature
est axée sur l’utilisation de l’analyse de Big Data dans l’enseignement supérieur.
Le tableau ci-dessous représente les articles relatifs au domaine d’application
des Big Data dans l’enseignement par auteur, titre, objectif, approche et année
publiée :
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Auteur/Année Titre Objectif Approche
Liang-qiu Meng
2014 [75]

“Application of
Big Data in Hi-
gher Education”

Définir les caractéris-
tiques du Big Data et
ses applications dans
l’enseignement supé-
rieur

Présentation de quatre ap-
plications de Big Data dans
l’enseignement supérieur :

• Prévision

• Fournir une nouvelle
plateforme pour l’édu-
cation

• Développer un nou-
veau mode d’enseigne-
ment

Ben Daniel et
Russell Butson
2014 [76]

“Foundations of
Big Data and
Analytics in Hi-
gher Education”

Décrire le rôle que
jouent les Big Data,
les opportunités et les
défis associés à la mise
en œuvre de l’analyse
Big Data dans l’ensei-
gnement supérieur.

Framework conceptuel qui
fournit une base pour com-
prendre les composants fon-
damentaux du Big Data
dans l’enseignement supé-
rieur.

Tristan Denley,
2014 [77]

“How Predictive
Analytics and
Choice Archi-
tecture Can
Improve Student
Success”

Explorer les défis
auxquels les étudiants
sont confrontés dans
la structure du pro-
gramme d’études
postsecondaires, et
comment un système
d’analyse prédictive
et une architecture de
choix peuvent jouer
un rôle.

Une structure d’évaluation
solide pour évaluer l’im-
pact du Degree Compass,
un système de recomman-
dation de cours qui associe
avec succès les étudiants ac-
tuels aux cours qui corres-
pondent le mieux à leurs ta-
lents et à leur programme
d’études pour les prochains
semestres.
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Auteur/Année Titre Objectif Approche
Katrina Sin et
Loganathan Mu-
thu 2015 [78]

“Application of
Big Data in edu-
cation data mi-
ning and lear-
ning analytics –
a literature re-
view”

Examiner des appli-
cations récentes des
technologies Big Data
dans l’éducation et
présenter une revue
de la littérature dis-
ponible sur l’explora-
tion de données péda-
gogiques et l’analyse
de l’apprentissage.

Étude systématique de la
littérature publiée sur le do-
maine d’application du «
Data mining » et « Learning
analytics » en éducation et
en apprentissage.

Shakeel Ahmed
et Hemant Ku-
mar Mehta 2015
Saudi Arab , [79]

“On Applying
Big Data and
Cloud Compu-
ting for Quality
Improvement in
Higher Educa-
tion”

Présenter une ap-
proche basée sur le
Cloud et le Big Data
pour améliorer la qua-
lité de l’enseignement
supérieur.

Framework basé sur le
Cloud et les Big Data, Ce
cadre fonctionne comme
un système de recom-
mandation et suggère les
modifications à apporter
au plan de cours et au
programme.

Banica Logica,
Radulescu Mag-
dalena 2015
[59]

“Using Big Data
in the Academic
Environment”

Traiter les aspects re-
latifs à l’évolution des
technologies Big Data,
à la manière de les ap-
pliquer à la formation
en ligne et à leur in-
fluence sur l’environ-
nement universitaire.

Une architecture système en
trois étapes pour un consor-
tium d’universités, reposant
sur des solutions logicielles
réelles, ayant pour objec-
tif d’analyser, d’organiser et
d’accéder à d’énormes en-
sembles de données dans
l’environnement en nuage.
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Auteur/Année Titre Objectif Approche
Ahmed Ash-
raf, Hazem
El-Bakry, Sa-
mir M. Abd
El-razek, Yehia
El-Mashad 2015
[80]

“Handling
Big Data in
E-Learning”

Présenter un nouveau
modèle d’apprentis-
sage en ligne afin
d’améliorer les perfor-
mances du traitement
des Big Data dans les
systèmes éducatifs.

Un modèle qui peut déter-
miner le comportement de
tous les apprenants dans le
système d’apprentissage en
ligne en traitant des don-
nées volumineuses éduca-
tives à l’aide de hadoop et
de NoSQL.

Ben Daniel 2015
[81]

“Big Data and
analytics in hi-
gher education :
Opportunities
and challenges”

Identifier les défis
contemporains aux-
quels sont confrontés
les établissements
d’enseignement supé-
rieur du monde entier
et explore le potentiel
du Big Data pour
relever ces défis.

Description d’un certain
nombre d’opportunités et
de défis associés à la mise
en œuvre du Big Data
dans le contexte de l’en-
seignement supérieur, ainsi
que les orientations futures
relatives à l’élaboration et
à la mise en œuvre d’un
projet institutionnel sur le
Big Data.

Zijiao Tang 2017
[82]

“On Study of
Application of
Big Data and
Cloud Compu-
ting Technology
in Smart Cam-
pus”

Améliorer le processus
de création d’informa-
tions dans les collèges
et universités.

Construction d’un campus
intelligent en combinant la
technologie Big Data et la
technologie Cloud Compu-
ting pour créer un système
de base de données et un
système de gestion de cam-
pus.
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Auteur/Année Titre Objectif Approche
Marouane Bir-
jali, Abderrahim
Beni-Hssane,
Mohammed
Erritali 2018
[83]

“A novel adap-
tive e-learning
model ba-
sed on Big
Data by using
competence-
based knowledge
and social lear-
ner activities”

Décrire comment la
technologie Big Data
transforme le para-
digme de l’apprentis-
sage en ligne

Un modèle d’apprentissage
en ligne adaptatif pour
fournir le contenu d’ap-
prentissage le mieux adapté
à chaque apprenant. Les
résultats expérimentaux
montrent que l’environne-
ment Big Data convergent
beaucoup mieux que ceux
des travaux traditionnels.

Yi Li, et Xiao-
ning Zhai 2018
[84]

“Review and
Prospect of Mo-
dern Education
using Big Data”

Fournir la revue et
la perspective de
l’éducation moderne
à l’aide du Big Data
implémentée dans le
lycée affilié à l’Univer-
sité Renmin de Chine
.

Organigramme des sys-
tèmes d’analyse d’appren-
tissage, les données et
l’expérimenté seraient une
information utile pour
effectuer des recherches pré-
cises affiliés à l’Université
Renmin de Chine.

Mohammad
Shorfuzzaman et
al.2018 [85]

“Harnessing the
power of Big
Data analytics
in the Cloud to
support learning
analytics in
mobile learning
environment”

Adopter l’analyse de
Big Data pour un
traitement efficace des
données d’apprentis-
sage volumineuses afin
d’ajouter de la va-
leur aux environne-
ments d’apprentissage
mobiles.

Framework d’apprentissage
mobile basé sur le Cloud qui
utilise la technique d’ana-
lyse de Big Data pour ex-
traire les valeurs d’un vo-
lume énorme de données
d’apprenants mobiles.

Aleksandra
Nikolovska,
Aleksandar et
al. 2018 [86]

“Framework for
Big Data Ana-
lytics of Moo-
dle Data Using
Hadoop in the
Cloud”

Analyser la base de
données de la plate-
forme d’apprentissage
en ligne Moodle dans
le but d’améliorer le
processus éducatif

Elaboration d’un bon cadre
pour l’analyse des données
massives collectées auprès
du LMS (système de gestion
de l’apprentissage) Moodle.
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Auteur/Année Titre Objectif Approche

Table 3 : Travaux connexes

2.6 Intégration du big data dans les systèmes d’apprentis-
sage en lignes

L’adoption des technologies Big Data dans les systèmes d’apprentissage en
ligne améliorera considérablement l’ensemble du processus de collecte, de sto-
ckage, de gestion et d’analyse des grands ensembles de données [87]. La figure 15
illustre la conception du Framework big data pour les systèmes d’apprentissage
en ligne.

Le Framework est une solution complète pour gérer les données volumineuses
dans l’écosystème big data [69]. Il prend en charge toutes les étapes de la gestion,
du traitement et de l’analyse des données structurées et non structurées. Il est
conçu pour aider les utilisateurs à comprendre les différentes composantes de
l’écosystème big data et les outils utilisés à chaque étape.

Le Framework est constitué de quatre modules principaux : le module de sto-
ckage, le module de traitement, le module d’analyse et le module de visualisation.
Chacun de ces modules est conçu pour gérer une partie spécifique de l’écosystème
big data.

1. Acquisition et intégration des données : dans cette phase, les données sont
collectées et capturées à partir des systèmes d’apprentissage en ligne (LMS
ou CMS...etc.) qui contiennent des informations sur les apprenants, des
données d’évaluation et de test, etc. Ces données jouent un rôle très impor-
tant dans l’identification des styles d’apprentissage et des connaissances de
l’apprenant afin d’adapter l’apprentissage au profil de chaque utilisateur.
Cette étape comprend également la préparation, l’extraction et l’intégration
des données à l’aide des outils ETL à partir de sources multiples (textes,
vidéos, images, audios, multimédia et tutoriels. . .).

2. Gestion des données : pour faciliter le processus de chargement des données,
nous utilisons apache Flume pour stocker, agréger et transférer les données
du journal LMS depuis le serveur de base de données. Pour importer et
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exporter tous les types de données entre les bases de données relationnelles
et Hadoop HDFS, nous utilisons apache Scoop.

3. Analyse des données et apprentissage automatique : il s’agit d’une étape
cruciale dans le framework, dans laquelle on trouve tous les algorithmes
d’apprentissage automatique mettant en œuvre des modèles d’analyse e-
learning, tels que l’apprentissage supervisé et non supervisé, les règles d’as-
sociation, la logique floue, la régression, le clustering, la classification, le fil-
trage collaboratif, TF-IDF...etc. Dans cette étape, nous mettons en œuvre
le traitement en streaming et en temps réel des données de logs d’e-learning
en utilisant Hadoop et Spark.

4. Visualisation et tableaux de bord : dans cette phase, les résultats ana-
lytiques des données d’apprentissage sont visualisés efficacement à l’aide
d’outils et de logiciels avancés. Ces nouvelles connaissances seront adoptées
par les éducateurs pour la prise de décision, ces décisions comprennent : la
détection des comportements, l’estimation des compétences des étudiants,
la détection des risques d’attrition, l’analyse prédictive, le système d’ensei-
gnement intelligent et la recommandation de cours.

En résumé, cette section présente et explore l’intégration des technologies big
data dans les systèmes d’apprentissage en ligne. Le big data améliorera considé-
rablement le processus d’apprentissage en fournissant un large ensemble d’outils
et de systèmes pour le traitement parallèle de stockage distribué des données
d’apprentissage massives produites par les apprenants. Le framework servira de
modèle de référence pour les professionnels de l’apprentissage en ligne afin de faci-
liter la mise en œuvre d’une nouvelle plate-forme d’apprentissage basée sur le big
data, il offre des outils avancés et des API précieuses pour l’analyse des données
éducatives massives, afin d’améliorer la qualité de l’apprentissage et le processus
de prise de décision, et aussi de découvrir de nouvelles stratégies d’apprentissage
à distance.
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Figure 15 : Framework Big Data pour les systèmes d’apprentissage en ligne
[69]

3 Les systèmes de recommandation

3.1 Définition

Les systèmes de recommandation ont été définis à l’origine comme des sys-
tèmes dans lesquels " les personnes fournissent des recommandations en entrée,
que le système agrège ensuite et dirige vers les destinataires appropriés" [88]. Ro-
bin Burke a décrit un système de recommandation comme « tout système qui
produit des recommandations individualisées en sortie ou qui a pour effet de gui-
der l’utilisateur de manière personnalisée vers des objets intéressants ou utiles
dans un large espace d’options possibles » [89]. Les systèmes de recommandation
peuvent utiliser différentes sources de données, comme les préférences des utili-
sateurs, les interactions entre utilisateurs et les objets, les caractéristiques des
objets, et d’autres contextes. Ces systèmes peuvent être basés sur des données
explicites (comme les notes ou les évaluations) ou implicites (comme les don-
nées de navigation) et utilisent des techniques telles que le filtrage collaboratif, la
factorisation de matrices et l’apprentissage automatique pour comprendre les pré-
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férences des utilisateurs et les utiliser pour effectuer des recommandations. Les
systèmes de recommandation sont utilisés dans nombreux domaines différents,
tels que les médias en ligne, les systèmes de commerce électronique, les réseaux
sociaux, les systèmes de recherche, et les systèmes de recommandation de soins
de santé.

3.2 Brève histoire

Les premières approches de systèmes de recommandation ont vu le jour en
1992, Belkin et Croft [90] ont analysé et comparé le filtrage de l’information et
la recherche d’information, la recherche d’information étant la technologie fon-
damentale du moteur de recherche, et le système de recommandation étant prin-
cipalement basé sur la technologie du filtrage de l’information. La même année,
Goldberg et al. [91] ont proposé le système Tapestry, qui est le premier système de
filtrage de l’information basé sur le filtrage collaboratif par évaluation humaine.
Inspirés par cette étude, des chercheurs du Massachusetts Institute of Technology
(MIT) et de l’Université du Minnesota (UMN) ont développé un service de re-
commandation des articles de presse personnalisés, appelé GroupLens [92], dont
le composant clé est un modèle de filtrage collaboratif utilisateur-utilisateur. Le
professeur John Riedl a fondé un laboratoire de recherche à l’UMN, également
nommé GroupLens, qui est le pionnier des études sur les systèmes de recom-
mandation. Pour la musique et la vidéo, des technologies de recommandation
similaires ont été appliquées par le système Ringo [93] et Video Recommender
[94].

En 1997, le laboratoire de recherche GroupLens a lancé le projet MovieLens
[95] et a entraîné la première version du modèle de recommandation avec le jeu
de données EachMovie. Par la suite, plusieurs jeux de données MovieLens ont été
publiés en continu de 1998 à 2019, et sont devenus l’un des jeux de données les
plus populaires pour les études de recommandation.
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Auteur Approche Pincipe
[Goldberg
et al.,
1992]

Tapestry Tapestry repose sur l’utilisation
de la méthode de filtrage collabo-
ratif pour rassembler les évalua-
tions d’utilisateurs pour un docu-
ment donné et les utiliser pour re-
commander des documents perti-
nents à d’autres utilisateurs.

[Resnick et
al., 1994]

GroupLens GroupLens est un système de re-
commandation développé par des
chercheurs du MIT et de l’Uni-
versité du Minnesota. Il utilise
un modèle de filtrage collaboratif
utilisateur-utilisateur pour four-
nir des recommandations de films
aux utilisateurs.

[Shardanand
et Maes,
1995]

Ringo Ringo est un système de recom-
mandation de musique qui a été
développé pour aider les utilisa-
teurs à découvrir de nouveaux
morceaux de musique en utilisant
des techniques de filtrage collabo-
ratif.

[Herlocker,
1999]

MovieLens MovieLens est un système de
recommandation de films simi-
laire à GroupLens, qui utilise
également un modèle de filtrage
collaboratif utilisateur-utilisateur
pour fournir des recommanda-
tions personnalisées.

Table 4 : Les premiers systèmes de recommandation
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3.3 Les domaines d’application

Les systèmes de recommandation sont utilisés dans de nombreux domaines
pour aider les utilisateurs à naviguer et à trouver des informations pertinentes.
Voici quelques exemples de domaines d’application des systèmes de recomman-
dation, avec des exemples de systèmes couramment utilisés [96] :

1. E-commerce : Les systèmes de recommandation peuvent être utilisés pour
suggérer des produits pertinents aux clients en fonction de leur historique
d’achat, de leur comportement de navigation sur le site et des préférences
exprimées. Amazon et Netflix sont des exemples courants de systèmes de
recommandation d’e-commerce.

2. Médias en ligne : Les systèmes de recommandation peuvent être utilisés
pour suggérer des articles de presse, des vidéos ou de la musique en fonction
des préférences des utilisateurs et de leur historique de consommation de
contenu. YouTube et Spotify sont des exemples courants de systèmes de
recommandation de médias en ligne.

3. Réseaux sociaux : Les systèmes de recommandation peuvent être utilisés
pour suggérer des amis ou des pages à suivre sur les réseaux sociaux en
fonction des intérêts et des relations existantes des utilisateurs. Facebook
est un exemple courant de système de recommandation de réseau social.

4. Jeux vidéo : Les systèmes de recommandation peuvent être utilisés pour
suggérer des jeux en fonction des préférences et des antécédents de jeu des
utilisateurs. Steam est un exemple courant de système de recommandation
de jeux vidéo.

3.4 Classification des systèmes de recommandation

Il existe plusieurs méthodes pour classer les systèmes de recommandation,
mais l’une des classifications les plus courantes est basée sur la façon dont ils
recueillent et utilisent les données pour générer des recommandations [97]. Figure
16 décrit les trois principales classifications du système de recommandation, à
savoir : le système basé sur le contenu, le système basé sur le filtrage collaboratif
et le système hybride.
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Figure 16 : Classification des systèmes de recommandation [97]

3.4.1 Filtrage basé sur le contenu

Le filtrage basé sur le contenu est un mécanisme de recommandation qui re-
pose sur l’analyse des caractéristiques d’un article afin d’identifier les articles
similaires et les recommander aux utilisateurs. Cette technique utilise des algo-
rithmes spécifiques pour examiner le contenu de ces articles, tels que le texte, les
images, les commentaires et les métadonnées associées. Elle peut également uti-
liser des informations sur les utilisateurs, telles que leur historique de navigation
ou les articles qu’ils ont aimés ou achetés [98].

Le processus de recommandation est divisé en trois étapes distinctes, chacune
étant gérée par un composant dédié : l’analyseur de contenu, l’apprentissage de
profil et le filtrage [100].

• L’analyseur de contenu est responsable de l’extraction des caractéristiques
pertinentes des items à partir de leur contenu. Il peut utiliser des techniques
d’analyse de texte pour extraire des informations telles que les mots-clés,
les thèmes, les genres, etc. Ces caractéristiques sont ensuite utilisées pour
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Figure 17 : Filtrage basé sur le contenu [99]

construire les profils d’items qui seront utilisés pour effectuer les recom-
mandations.

• L’apprentissage de profil consiste à créer des profils utilisateurs en utilisant
les caractéristiques extraites par l’analyseur de contenu. Il utilise les éva-
luations précédemment données par l’utilisateur, comme les items qu’il a
aimés ou consultés, pour identifier les préférences de l’utilisateur et établir
des correspondances entre les items et les utilisateurs.

• Le composant de filtrage est responsable de recommander les items les plus
pertinents pour chaque utilisateur en utilisant les profils utilisateurs et les
profils d’items. Il peut utiliser différentes méthodes pour effectuer les recom-
mandations, comme la similarité cosinus, la distance euclidienne, etc. Les
recommandations sont ensuite présentées à l’utilisateur pour consultation.

Il existe plusieurs techniques et algorithmes utilisés dans le filtrage basé sur le
contenu, chacun ayant ses propres avantages et inconvénients. Voici quelques-uns
des algorithmes les plus couramment utilisés :

• Algorithmes de similarité de contenu : ces algorithmes examinent les carac-
téristiques des articles pour déterminer leur similarité. Les algorithmes les
plus couramment utilisés incluent la similarité cosinus, la similarité de Jac-
card, et la similarité de Pearson [101]. Ces algorithmes peuvent utiliser des
techniques telles que la vectorisation de termes et la réduction de dimension
pour améliorer les résultats.
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• Algorithmes de clustering : ces algorithmes regroupent des articles similaires
en clusters ou groupes. Les algorithmes les plus couramment utilisés incluent
l’algorithme de k-means et l’algorithme de mélange de gaussiennes[102].

• Algorithmes de réseaux de neurones : ces algorithmes utilisent des réseaux
de neurones pour prédire les articles qui seront pertinents pour un utilisa-
teur donné. Les réseaux de neurones peuvent être entraînés pour prédire les
articles similaires à ceux que l’utilisateur a aimés ou achetés auparavant.

Exemples de systèmes de filtrage basés sur le contenu

Voici quelques exemples réels de systèmes de recommandation basés sur le
contenu :

• Amazon : Amazon utilise des systèmes de recommandation pour suggérer
des produits similaires ou complémentaires aux articles que les utilisateurs
ont consultés ou achetés. Les systèmes de recommandation d’Amazon uti-
lisent des algorithmes de similarité de contenu et de filtrage collaboratif
pour identifier les articles pertinents [103].

• Netflix : Netflix utilise des systèmes de recommandation pour suggérer des
films et des émissions de télévision qui pourraient intéresser les utilisateurs.
Les systèmes de recommandation de Netflix utilisent des algorithmes de
similarité de contenu et de filtrage collaboratif pour identifier les contenus
pertinents.[104]

• YouTube : YouTube utilise des systèmes de recommandation pour suggérer
des vidéos similaires ou complémentaires aux vidéos que les utilisateurs
ont consultées. Les systèmes de recommandation de YouTube utilisent des
algorithmes de similarité de contenu et de filtrage collaboratif pour identifier
les vidéos pertinents.[105]

• Spotify : Spotify utilise des systèmes de recommandation pour suggérer des
chansons similaires ou complémentaires aux chansons que les utilisateurs
écoutent. Les systèmes de recommandation de Spotify utilisent des algo-
rithmes de similarité de contenu et de filtrage collaboratif pour identifier
les chansons pertinentes. [106]
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• TikTok : TikTok utilise des systèmes de recommandation pour suggérer
des vidéos similaires ou complémentaires aux vidéos que les utilisateurs ont
consultées.

Avantages et inconvénients

Les systèmes de recommandation basés sur le contenu ont des avantages et
des inconvénients. Les principaux avantages de ces approches sont [107] :

• Autonomie de l’utilisateur : les techniques de recommandation basées sur
le contenu traitent les utilisateurs de manière indépendante. Seules les éva-
luations de chaque utilisateur sont prises en compte pour construire son
profil utilisateur et faire la recommandation, ce qui n’est pas le cas pour les
approches utilisant le filtrage collaboratif.

• Prise en compte immédiate d’un nouvel item : les systèmes basés sur le
contenu peuvent recommander des items sans avoir besoin d’une évaluation
préalable de la part d’un utilisateur. Cela permet de recommander des items
récents ou peu connus.

• Flexibilité dans la sélection des items : les systèmes basés sur le contenu
peuvent recommander des items en fonction de n’importe quelle caracté-
ristique du contenu, comme le genre, les acteurs, les mots-clés, etc. Cela
permet de personnaliser les recommandations pour chaque utilisateur en
fonction de ses intérêts.

• Pas de besoin de données d’évaluation de la part d’autres utilisateurs :
contrairement aux systèmes basés sur le filtrage collaboratif, les systèmes
basés sur le contenu n’ont pas besoin de données d’évaluation de la part
d’autres utilisateurs pour fonctionner. Cela permet de recommander des
items à des utilisateurs nouveaux ou qui n’ont pas encore évalué beaucoup
d’items.

Cependant, il y a aussi des limites à prendre en compte, comme :

- La difficulté à identifier les préférences cachées des utilisateurs : les sys-
tèmes basés sur le contenu peuvent rencontrer des difficultés à identifier les
préférences des utilisateurs qui ne sont pas explicitement exprimées dans
les évaluations.
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- La complexité de l’analyse de contenu : l’analyse de contenu des items peut
être complexe et coûteuse en termes de temps et de ressources. Il peut y
avoir des erreurs dans l’extraction des caractéristiques ou des biais dans les
profils d’items.

- Le risque d’une recommandation trop similaire : les systèmes basés sur le
contenu peuvent recommander des items trop similaires entre eux, ce qui
peut devenir ennuyeux pour l’utilisateur.

- La sur-spécialisation (Over-specialization) : La sur-spécialisation est un
des inconvénients potentiels des systèmes de recommandation basés sur
le contenu. Les systèmes ne peuvent recommander que des items similaires
aux préférences et aux intérêts connus de l’utilisateur, ce qui peut limiter
la diversité des recommandations reçues par l’utilisateur. Cela peut réduire
l’expérience utilisateur car elle ne pourra pas découvrir de nouveaux items
qui sortent de sa zone de confort. Il est important pour les systèmes de
recommandation basés sur le contenu de disposer d’algorithmes et de don-
nées suffisamment robustes pour détecter les similarités entre les items de
différents domaines, afin d’éviter la sur-spécialisation [98].

3.4.2 Filtrage collaboratif

Les approches de filtrage collaboratif sont des techniques utilisées pour recom-
mander des éléments (comme des films, de la musique, des livres, etc.) à un utili-
sateur en se basant sur les préférences et les comportements d’autres utilisateurs
similaires. Il existe deux principaux types d’approches de filtrage collaboratif : le
filtrage basé sur les utilisateurs et le filtrage basé sur les items.

Les techniques de filtrage collaboratif sont généralement divisées en deux caté-
gories : les méthodes basées sur la mémoire et les méthodes basées sur le modèle.
Les méthodes basées sur la mémoire ne se basent que sur la matrice de nota-
tion utilisateur-élément et peuvent être mises à jour avec de nouvelles notations.
Les méthodes basées sur le modèle, comme les réseaux de neurones, créent un
modèle qui apprend à partir des informations de notation utilisateur-élément et
recommande de nouveaux éléments [108].

Filtrage basé sur la mémoire
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Figure 18 : Filtrage collaboratif [99]

• Le filtrage basé sur les utilisateurs : cette approche utilise les préférences
et les comportements d’autres utilisateurs similaires pour recommander des
éléments à un utilisateur donné. Par exemple, si un utilisateur a aimé des
films de genre similaire à un autre utilisateur, il est probable qu’il appréciera
également les films que cet autre utilisateur a aimés. Il existe plusieurs
mesures de similarité couramment utilisées dans les méthodes de filtrage
collaboratif basées sur l’utilisateur. Les plus courantes sont [109] :

– La similarité cosinus : cette mesure calcule la similarité entre deux uti-
lisateurs en comparant leurs vecteurs de notation. Elle mesure l’angle
entre ces vecteurs, où un angle plus petit signifie une plus grande si-
milarité.

– La similarité de Pearson : cette mesure calcule la corrélation entre
les notations de deux utilisateurs. Elle prend en compte la tendance
générale des utilisateurs à noter les éléments de manière similaire.

– La similarité de Jaccard : cette mesure calcule la similarité entre deux
utilisateurs en comparant les éléments qu’ils ont notés en commun.
Elle est souvent utilisée pour les données binaires où une notation est
simplement un indice d’existence ou d’absence d’un élément.

– La similarité de distance Euclidienne : cette mesure calcule la distance
entre les notations de deux utilisateurs. Elle est souvent utilisée pour
les données numériques.

– La similarité de Manhattan : cette mesure calcule la distance entre les
notations de deux utilisateurs en utilisant la somme des distances de
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chaque notation à la notation correspondante.

Il existe d’autres mesures de similarité, chacun avec ses propres avantages
et inconvénients. Le choix de la mesure de similarité dépendra de la nature
des données et des besoins de la tâche de recommandation.

• Le filtrage basé sur les items : cette approche utilise les préférences et les
comportements des utilisateurs pour les éléments similaires pour recom-
mander des éléments à un utilisateur donné. Par exemple, si un utilisateur
a aimé un film, il est probable qu’il appréciera également les films qui ont
des caractéristiques similaires (genre, acteurs, réalisateur, etc.).

Filtrage collaboratif basées sur le modèle

Les méthodes de filtrage collaboratif basées sur le modèle, quant à elles,
construisent un modèle pour prédire les notations des éléments pour un utili-
sateur. Ces méthodes sont basées sur des techniques de factorisation de matrices,
où la matrice de notation utilisateur-élément est factorisée en représentations
latentes d’utilisateurs et d’éléments. Ces représentations latentes capturent les
caractéristiques sous-jacentes des utilisateurs et des éléments, qui sont ensuite
utilisées pour faire des prédictions [110]. La méthode basée sur le modèle la plus
populaire est la factorisation de matrices, qui est basée sur la décomposition en
valeurs singulières (SVD). Ces méthodes sont plus puissantes et peuvent mieux
gérer les données éparses et les problèmes d’évolutivité que les méthodes basées
sur la mémoire. Cependant, elles sont plus coûteuses en termes de calcul et né-
cessitent plus de données pour entraîner le modèle.

En résumé, les méthodes basées sur la mémoire sont simples et faciles à mettre
en œuvre, mais présentent des limitations lorsqu’il s’agit de données éparses et de
problèmes d’évolutivité. Les méthodes basées sur le modèle sont plus puissantes,
mais nécessitent plus de données et de ressources de calcul pour entraîner le
modèle.

Il existe plusieurs algorithmes de filtrage collaboratif basés sur le modèle, qui
utilisent des exemples pour prédire les préférences des utilisateurs pour des items
non encore évalués.

Voici quelques exemples couramment utilisés :
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• L’algorithme de filtrage collaboratif basé sur les k plus proches voisins (k-
NN) : cet algorithme utilise la similarité entre les utilisateurs pour trouver
les k utilisateurs les plus similaires à un utilisateur donné, et utilise ensuite
les évaluations de ces utilisateurs similaires pour prédire les préférences de
l’utilisateur donné pour des items non encore évalués.

• L’algorithme de filtrage collaboratif basé sur la factorisation de matrices
(MF) : cet algorithme utilise une technique de factorisation de matrices
pour approximer la matrice des évaluations des utilisateurs en deux matrices
de facteurs latents, une matrice d’utilisateurs et une matrice d’items. Ces
facteurs latents sont utilisés pour prédire les évaluations manquantes des
utilisateurs pour les items non encore évalués.

• L’algorithme de filtrage collaboratif basé sur les réseaux de neurones : ces
algorithmes utilisent des réseaux de neurones pour modéliser les interactions
entre les utilisateurs et les items, et utilisent ensuite ces modèles pour pré-
dire les évaluations manquantes des utilisateurs pour les items non encore
évalués.

Il est important de noter que ces algorithmes sont souvent utilisés en combi-
naison avec d’autres techniques de filtrage collaboratif pour améliorer la précision
des prédictions. Il est important de choisir le bon modèle en fonction des données
et des besoins de l’application.

Avantages et limites

Les méthodes de filtrage collaboratif sont des techniques populaires pour four-
nir des recommandations personnalisées aux utilisateurs. Ces méthodes ont plu-
sieurs avantages importants, notamment :

- Personnalisation : les systèmes de filtrage collaboratif peuvent utiliser les
préférences des utilisateurs similaires pour fournir des recommandations
personnalisées à un utilisateur donné. Cela permet de fournir des recom-
mandations plus pertinentes et plus adaptées aux intérêts de l’utilisateur.

- Utilisation des informations implicites : les systèmes de filtrage collaboratif
peuvent utiliser des informations implicites (comme les articles consultés
ou les achats effectués) pour fournir des recommandations, plutôt que de
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nécessiter des informations explicites (comme les notes ou les évaluations)
de la part des utilisateurs.

- Prise en compte des interactions entre les utilisateurs et les items : les
systèmes de filtrage collaboratif peuvent prendre en compte les interactions
entre les utilisateurs et les items pour fournir des recommandations.

- Utilisation dans divers domaines : les systèmes de filtrage collaboratif peuvent
être utilisés dans divers domaines tels que la recommandation de produits,
de contenus, de musique, de films, de livres, etc.

- Combinaison avec d’autres techniques : les systèmes de filtrage collaboratif
peuvent être combinés avec d’autres techniques de filtrage pour améliorer
les prédictions.

Les principales limites de filtrage collaboratif sont :

• Problème de démarrage à froid (cold start problem) : il s’agit d’un problème
courant dans les systèmes de filtrage collaboratif, qui se produit lorsque
les systèmes doivent recommander des items pour des utilisateurs ou des
items qui n’ont pas encore été évalués. Ce problème peut être résolu en
utilisant des techniques de filtrage hybrides qui combinent des informations
de contenu et des informations sociales pour générer des recommandations.

• Sparsity : il s’agit d’un autre problème courant dans les systèmes de fil-
trage collaboratif, qui se produit lorsque les matrices d’évaluation ont de
nombreux éléments manquants. Cela peut rendre difficile la génération de
recommandations de qualité pour certains utilisateurs et certains items. Il
existe plusieurs techniques pour contourner cette limitation comme l’utili-
sation de techniques de complétion de matrices pour estimer les évaluations
manquantes.

• Dépendance de la qualité des données d’évaluation : les systèmes de filtrage
collaboratif dépendent de la qualité des données d’évaluation pour les utili-
sateurs et les items pour générer des recommandations. Si les données sont
bruitées ou incomplètes, les recommandations peuvent être de mauvaise
qualité.
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• Recommandation d’items populaires : les systèmes de filtrage collaboratif
peuvent avoir tendance à recommander des items qui sont populaires mais
qui ne sont pas nécessairement pertinents pour l’utilisateur. Cela peut être
résolu en utilisant des techniques de pondération pour atténuer l’influence
des items les plus populaires sur les recommandations.

Exemples de systèmes collaboratifs

Exemples de systèmes populaires basés sur le filtrage collaboratif :

- Netflix, un service de streaming vidéo qui propose des recommandations de
films et de séries en fonction de l’historique et des préférences de visionnage
des utilisateurs.

- Amazon, un revendeur en ligne qui fournit des recommandations de pro-
duits en fonction des achats et de l’historique de recherche des utilisateurs.

- Spotify, un service de streaming musical qui propose des recommandations
de chansons en fonction de l’historique d’écoute et des préférences des uti-
lisateurs.

- MovieLens, un service de recommandation de films géré par le GroupLens
Research de l’Université du Minnesota qui utilise le filtrage collaboratif pour
faire des recommandations de films.

3.4.3 Systèmes hybrides

Chaque méthode de recommandation présente ses propres avantages et incon-
vénients, ce qui a conduit les chercheurs à les combiner pour obtenir un système
de recommandation qui tire parti de ces forces et surmonte la plupart des li-
mites. Enfin, les chercheurs ont eu l’idée d’utiliser une méthode hybride pour les
systèmes de recommandation. Une méthode de filtrage hybride peut utiliser une
combinaison de filtrage collaboratif et de filtrage démographique ou de filtrage
collaboratif et de filtrage basé sur le contenu pour obtenir de meilleurs résultats
[111].

Burke a défini plusieurs types d’hybridation dans son article "Hybrid Web
Recommander Systems" [112] :
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Figure 19 : Système de recommandation hybride [99]

• Pondéré (Weighted) : Les scores (ou votes) de plusieurs techniques de re-
commandation sont combinés ensemble pour produire une recommandation
unique.

• Commutation (Switching) : Le système passe d’une technique de recom-
mandation à l’autre en fonction de la situation actuelle.

• Mixte (Mixed) : Les recommandations de plusieurs systèmes de recomman-
dation sont présentées ensemble.

• Combinaison de caractéristiques (Feature Combination) : Les caractéris-
tiques dérivées de différentes sources sont combinées et transmises à un
seul algorithme de recommandation.

• Augmentation de caractéristiques (Feature Augmentation) : Une technique
de recommandation est utilisée pour calculer des caractéristiques, qui sont
ensuite utilisées en tant qu’entrée pour la prochaine technique.

• Cascade (Cascade) : Dans ce type d’hybridation, une technique de recom-
mandation est utilisée pour produire un premier classement des items candi-
dats et une deuxième technique affine ensuite la liste des recommandations.

• Niveau méta (Meta-level) : Une technique de recommandation est appliquée
pour produire un modèle, qui est ensuite utilisé en tant qu’entrée par la
prochaine technique.
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Avantages et limites

Les systèmes de recommandation hybrides combinent deux ou plusieurs tech-
niques de recommandation pour obtenir de meilleures performances avec moins
d’inconvénients que les techniques individuelles. Parmi les avantages des systèmes
de recommandation hybrides :

• Amélioration de la précision : En combinant différentes techniques de re-
commandation, les systèmes hybrides peuvent souvent atteindre une plus
grande précision par rapport aux systèmes à méthode unique.

• Gestion des problèmes de démarrage à froid et de sparsité : Les systèmes
hybrides peuvent gérer les problèmes de démarrage à froid, lorsqu’il y a
peu d’informations sur un nouvel utilisateur, et de sparsité, lorsqu’il y a
peu d’interaction entre les utilisateurs et les articles.

• Diversité des recommandations : En utilisant plusieurs méthodes, les sys-
tèmes hybrides peuvent fournir un ensemble diversifié de recommandations
aux utilisateurs.

Les systèmes de recommandation hybrides peuvent présenter certaines li-
mites :

• Complexité accrue : Les systèmes hybrides sont souvent plus complexes que
les systèmes à méthode unique et peuvent nécessiter plus de temps et de
ressources pour leur développement et leur maintenance.

• Difficultés d’intégration : La combinaison de plusieurs méthodes peut être
un défi et peut entraîner des difficultés d’intégration et une diminution des
performances si elle n’est pas effectuée correctement.

• Augmentation des frais de calcul : Les systèmes hybrides peuvent être plus
gourmands en ressources informatiques que les systèmes à méthode unique.

3.4.4 Recommandation communautaire

Un système de recommandation basé sur la communauté est un système de
recommandation qui utilise les informations fournies par la communauté, telles
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que les évaluations et les préférences, pour générer des recommandations person-
nalisées pour les utilisateurs.

Le principe de fonctionnement de ces systèmes repose sur l’idée que les per-
sonnes qui ont des intérêts et des goûts similaires ont tendance à fournir des
évaluations similaires pour les produits ou les services. Le système analyse les
modèles dans les évaluations de la communauté et les utilise pour faire des pré-
dictions sur les articles qu’un utilisateur particulier pourrait aimer[113].

Parmi les exemples de systèmes de recommandation communautaires, citons
les sites Web de recommandation de films et de livres en ligne, tels que IMDb, Net-
flix et Goodreads, où les utilisateurs peuvent évaluer et commenter des produits
et où le système peut générer des recommandations sur la base des préférences
et des évaluations d’utilisateurs similaires. Un autre exemple est la fonction "Les
clients qui ont acheté ceci ont également acheté" d’Amazon, qui utilise des re-
commandations basées sur la communauté pour suggérer des produits liés aux
articles qu’un utilisateur a précédemment achetés.

Facebook se base également sur un système communautaire. Il utilise divers
signaux provenant de ses utilisateurs, tels que les "j’aime", les partages, les com-
mentaires et l’activité en ligne, pour recommander du contenu à ses utilisateurs.
Les recommandations sont générées en fonction des préférences et des compor-
tements de la communauté, l’idée étant que les personnes qui ont des intérêts et
des goûts similaires auront tendance à s’intéresser à un contenu similaire[114].

Par exemple, le fil d’actualité de Facebook utilise un algorithme de recom-
mandation pour afficher le contenu le plus pertinent pour chaque utilisateur.
L’algorithme prend en compte le contenu qu’un utilisateur a aimé ou avec lequel
il a interagi dans le passé, ainsi que le contenu que ses amis ont aimé ou partagé.
Cela permet à Facebook de fournir des recommandations personnalisées basées
sur les préférences et le comportement du réseau social de l’utilisateur.

3.4.5 Recommandation basée sur le filtrage démographique

Les systèmes de recommandation basés sur la démographie utilisent des in-
formations démographiques, telles que l’âge, le sexe, la profession, le revenu, le
niveau d’éducation, etc., pour faire des recommandations aux utilisateurs. L’idée
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derrière cette approche est que les personnes ayant des profils démographiques
similaires ont tendance à avoir des goûts, des centres d’intérêt et des préférences
similaires. Ces systèmes utilisent les informations démographiques pour regrou-
per les utilisateurs en segments et ensuite faire des recommandations en fonction
des préférences des utilisateurs dans chaque segment. Par exemple, un système de
recommandation basé sur la démographie pour les films pourrait recommander
des films d’action à de jeunes utilisateurs masculins et des comédies romantiques
à de jeunes utilisatrices féminines.

3.4.6 Recommandation à base de connaissance

Un système basé sur la connaissance est un type de système de recomman-
dation qui utilise des connaissances sur l’utilisateur et l’article pour faire des
recommandations[115]. Ces connaissances peuvent prendre la forme de préfé-
rences explicites ou d’autres informations sur l’utilisateur, et sont utilisées pour
déterminer quel article répondra le mieux aux besoins de l’utilisateur. Ces sys-
tèmes reposent sur une prise de décision basée sur les données et peuvent être
considérés comme une forme d’intelligence artificielle ou d’apprentissage auto-
matique, car ils utilisent des algorithmes pour analyser et interpréter les don-
nées disponibles. Cependant, la principale différence entre un système basé sur
la connaissance et les autres types de systèmes de recommandation est qu’il est
conçu pour se fonder sur une compréhension plus approfondie des besoins et des
motivations de l’utilisateur, plutôt que sur son comportement passé ou d’autres
facteurs superficiels.

Figure 20 : Recommandation à base de connaissance [116]
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3.5 Critères d’évaluation des systèmes de recommandation

Les systèmes de recommandation doivent être évalués pour de nombreuses
raisons, comme la comparaison de la qualité des techniques. Les mesures d’éva-
luation jouent un rôle important dans la comparaison de plusieurs solutions pour
un même problème. Les mesures d’évaluation sont classées en quatre groupes
principaux [98] :

• les mesures de prédiction, telles que la précision

• les mesures de recommandation d’ensemble, telles que la précision et le
rappel

• les mesures de recommandation de rang, telles que la demi-vie et

• la diversité et la nouveauté.

3.5.1 Qualité de la prédiction

La qualité de la prédiction est le premier critère qui a été utilisé pour com-
parer les systèmes de recommandation. L’une des métriques de prédiction les
plus utilisées est l’erreur absolue moyenne (MAE) et d’autres métriques dérivées
de celle-ci telles que l’erreur quadratique moyenne et l’erreur absolue moyenne
normalisée.

• La Précision mesure la proportion d’éléments recommandés qui sont perti-
nents pour l’utilisateur. La formule est la suivante :

Précision = Nombred′élémentspertinentsrecommandés

Nombretotald′élémentsrecommandés
(Chapitre II.1)

• Mean Absolute Error (MAE) est une métrique couramment utilisée pour
évaluer la qualité de la prédiction en machine learning. Il mesure la dif-
férence moyenne entre les valeurs prédites et les valeurs réelles pour un
ensemble de données. Le MAE est calculé en prenant la somme absolue de
la différence entre la valeur prédite Pi et la valeur réelle Ai pour chaque
élément i dans l’ensemble de données, divisé par le nombre total d’éléments
N. MAE peut être calculée à l’aide de la formule suivante :
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MAE = 1
N

N∑
i=1

|Pi − ri| (Chapitre II.2)

• Root Mean Square Error (RMSE) est une autre métrique couramment uti-
lisée pour évaluer la qualité de la prédiction en machine learning. Il mesure
la moyenne des erreurs au carré entre les valeurs prédites et les valeurs
réelles pour un ensemble de données. Le RMSE est calculé en prenant la
racine carrée de la somme des erreurs au carré divisée par le nombre total
d’éléments. Formule mathématique pour le RMSE :

RMSE =
√√√√ 1

n

n∑
i=1

(Ai − Pi)2 (Chapitre II.3)

Où n est le nombre total d’éléments dans l’ensemble de données.

Le RMSE est un indicateur fiable de la qualité de la prédiction car il tient
compte de la gravité des erreurs. Cependant, il peut surestimer la gravité
des erreurs lorsque les différences entre les valeurs prédites et réelles sont
considérables. Un RMSE plus faible indique une meilleure performance du
système.

3.5.2 Qualité de l’ensemble des recommandations

La qualité de l’ensemble des recommandations est importante pour certains
utilisateurs. La précision, le rappel et le F1 sont les métriques les plus pertinents
pour évaluer cette qualité. La précision mesure la proportion d’articles perti-
nents parmi les articles recommandés, tandis que le rappel mesure la proportion
d’articles pertinents parmi l’ensemble des articles pertinents. Le F1 est une com-
binaison des deux. On calcule ces métriques en effectuant n recommandations
de test pour un utilisateur u et en comparant les recommandations (Xu) avec
l’ensemble des n recommandations (Zn) en utilisant un seuil .

precision = 1
|U |

∑
u∈U

|{i ∈ Zu|ru,i ≥ θ}|
n

(Chapitre II.4)

Le rappel est un ratio qui mesure la proportion d’articles pertinents que l’al-
gorithme de recommandation a réussi à inclure dans les recommandations faites
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à l’utilisateur.

recall = 1
|U |

∑
u∈U

|{i ∈ Zu|ru,i ≥ θ}|
|{i ∈ Zu|ru,i ≥ θ}| + |{i ∈ Zc

u|ru,i ≥ θ}|
(Chapitre II.5)

Où {i ∈ Zc
u | ru,i ≥ θ} indique le nombre d’éléments pertinents qui n’ont pas

été recommandés.

Le score F1 est une métrique utilisée pour évaluer les performances d’un clas-
sificateur binaire. Il est calculé en tant que moyenne harmonique de la précision
et du rappel. La formule pour le score F1 est :

F1 measure = 2 × precision × recall
precision + recall (Chapitre II.6)

Où Précision est le nombre de vrais positifs divisé par le nombre de vrais
positifs et de faux positifs et Rappel est le nombre de vrais positifs divisé par le
nombre de vrais positifs et de faux négatifs.

Le score F1 prend en compte à la fois la précision et le rappel d’un classifi-
cateur et les équilibre pour donner un score global qui indique les performances
du classificateur. Le score F1 varie entre 0 et 1, avec 1 indiquant un classificateur
parfait et 0 indiquant un classificateur qui ne fait aucune prédiction correcte.

Dans la figure suivante, nous montrons le rôle du rappel et de la précision
pour évaluer les systèmes de recommandation.

Figure 21 : Précision et Rappel concernant tous les Items
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3.6 Utilisation des systèmes multi-agents dans les systèmes
de recommandation

Les systèmes multi-agents peuvent être utilisés dans les systèmes de recom-
mandation pour modéliser les interactions entre différents acteurs tels que les
utilisateurs, les articles et les fournisseurs de recommandations. Chaque acteur
peut être modélisé en tant qu’agent indépendant doté de ses propres objectifs et
comportements. Les agents peuvent interagir entre eux pour influencer les recom-
mandations produites par le système. De plus, les systèmes multi-agents peuvent
permettre une mise à jour en temps réel des recommandations en fonction des pré-
férences et des comportements changeants des utilisateurs. Dans les systèmes de
recommandation multi-agents, chaque agent peut avoir une responsabilité spéci-
fique, telles que la collecte de données sur les préférences des utilisateurs, l’analyse
de ces données pour produire des recommandations, ou la présentation de ces re-
commandations aux utilisateurs. Les agents peuvent utiliser des techniques telles
que l’apprentissage automatique et la reconnaissance de patrons pour effectuer
leurs tâches.

Les interactions entre les agents peuvent être modélisées à l’aide de contrats ou
de règles de négociation, qui décrivent comment les agents peuvent coopérer pour
produire des recommandations de qualité. Cela permet une flexibilité accrue dans
la façon dont les recommandations sont produites et permet également de prendre
en compte les différences entre les utilisateurs. En utilisant les systèmes multi-
agents, les systèmes de recommandation peuvent également être plus robustes et
tolérants aux erreurs, car les différents agents peuvent surveiller et corriger les
erreurs commises par d’autres agents. De plus, les systèmes multi-agents peuvent
facilement être adaptés pour prendre en compte de nouveaux types de données
ou de nouveaux types d’interactions entre les agents. En conclusion, les systèmes
multi-agents peuvent fournir une approche souple et efficace pour les systèmes de
recommandation, en permettant une interaction flexible et en temps réel entre
les différents acteurs impliqués.

Il existe de nombreux travaux de recherche sur l’utilisation des systèmes multi-
agents dans les systèmes de recommandation. Voici quelques exemples de travaux
pertinents :
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• "A Multi-Agent Recommender System" de A. Jorge Morais [117] : Cette
étude propose un système de recommandation multi-agent qui utilise la
collaboration entre les agents pour améliorer la qualité des recommanda-
tions produites.

• " A Multi-Agent Recommender System Using Social Networks " [118] de F.
Siala : Ce travail de recherche explore l’utilisation des systèmes multi-agents
pour la recommandation dans les réseaux sociaux, en prenant en compte
les relations sociales entre les utilisateurs.

• "MARST : Multi-Agent Recommender System for e-Tourism Using Repu-
tation Based Collaborative Filtering" de Bedi et al [119] : présente un sys-
tème de recommandation multi-agents pour l’e-tourisme pour recommander
des services touristiques aux utilisateurs. Ce système utilise l’algorithme
de filtrage collaboratif basé sur la réputation qui ajoute la réputation à
l’approche collaborative existante pour générer des recommandations per-
tinentes et gérer le problème du démarrage à froid des nouveaux utilisateurs
dans le domaine du tourisme.

• " IoT and Context-Aware Mobile Recommendations Using Multi-agent Sys-
tems " : de B. Twardowski et al [120] : Ce travail présente un système multi-
agent pour la recommandation contextuelle, qui utilise des informations sur
le contexte, acquises de l’Internet des objets (IoT), pour produire des re-
commandations plus précises sur des dispositifs mobiles à l’aide de données
contextuelles.

• "Social Recommendation System Based on Multi-agent Deep Reinforcement
Learning" de L. Yinggang et al [121] Cette étude propose un système de
recommandation multi-agent qui utilise l’apprentissage profond par renfor-
cement pour produire des recommandations de haute qualité. Plus préci-
sément, un agent est chargé de capturer les préférences dynamiques des
utilisateurs en fonction de leur interaction avec le système. L’autre agent
exploite un réseau social omniprésent pour minimiser les démarrages à froid
et la rareté des données pour certains utilisateurs.

Ces travaux montrent comment les systèmes multi-agents peuvent être utilisés
pour résoudre les défis courants dans les systèmes de recommandation, tels que la
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prise en compte des préférences changeantes des utilisateurs et la recommandation
en fonction du contexte.

3.7 Notre Approche de recommandation basé sur les sys-
tèmes multi-agents

3.7.1 Méthodologie

Le nombre d’étudiants utilisant les plateformes d’apprentissage en ligne aug-
mente de façon explosive de jour en jour, de même que le nombre de cours en
ligne proposés. Il devient donc essentiel d’utiliser un système de recommandation
qui les aide à trouver les cours optimaux et appropriés pour les apprenants.

Dans cette section, nous présentons notre proposition d’architecture d’un sys-
tème de recommandation dans une plate-forme d’apprentissage en ligne avec un
système multi-agents, le système est basé sur une méthode basée sur le contenu
pour recommander des cours universitaires pertinents à un étudiant, cette mé-
thode utilise uniquement des informations sur la description et les caractéristiques
des cours que les utilisateurs ont précédemment consultés. Nous calculons la si-
milarité entre les cours, pour obtenir la liste des N meilleurs cours, puis nous
utilisons deux agents, le premier pour les commentaires positifs et le second pour
les commentaires négatifs (messages reçus du chat, forum et étiquettes de toutes
les plateformes). Ces agents vont améliorer la liste de recommandation du Top N
en fonction des valeurs extraites des commentaires. La figure ci-dessous (figure 3)
montre l’architecture structurelle de notre système de recommandation proposé
pour l’e-learning, les étudiants visualisent et évaluent les documents, ils peuvent
également interagir par des "likes" ou des commentaires. La sortie du système est
le Top-N des cours similaires à l’apprenant actif [122]. Nous décrivons ci-dessous
les étapes du workflow du système de recommandation de cours :

1. Importation des données des apprenants et des cours depuis la base de
données.

2. Le prétraitement des données comprend l’intégration, la collecte et la pré-
paration des données.

3. Pondération des données en utilisant la mesure TF-IDF.
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4. Le calcul de la similarité en utilisant la similarité cosinus et la génération
de la liste de recommandations Top N.

5. Extraction des commentaires positifs et négatifs de chaque cours en utili-
sant un système multi-agents composé de deux agents, le premier pour les
commentaires positifs et le second pour les commentaires négatifs.

6. Reclassification de la liste Top N en tenant compte des valeurs obtenues
par le système multi-agents.

7. Exportation de la liste des cours recommandés vers l’apprenant actif.

Figure 22 : Proposition d’architecture de système de recommandation pour
l’apprentissage en ligne avec un système multi-agents [122]

3.7.2 Résultats expérimentaux

Pour tester les systèmes de recommandation, les jeux de données sont dispo-
nibles sur MovieLens [95], mais ces données sont moins appropriées pour tester
les systèmes de recommandation en e-learning car les jeux de données sont basés
sur le classement des films.

Pour l’expérience, nous utilisons un échantillon de jeux de données de cours
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universitaires, qui contiennent des informations (Id du cours, Titre du cours,
Description...) sur 8012 cours comme indiqué dans cette capture.

Figure 23 : L’en-tête des cours "DataFrame" [122]

Après avoir prétraité les données et choisi les caractéristiques pertinentes pour
notre problème, qui sont le titre et la description du cours, nous commençons à
calculer les scores TF-IDF, et nous calculons la similitude en cosinus entre les
cours. L’étape suivante consiste à retourner les cours les plus similaires sur la
base du score de similitude en cosinus. Après avoir développé et implémenté
notre système de recommandation, nous avons comme résultat la liste des cours
recommandés.

Par exemple, les dix cours les plus similaires à "ASP.NET 3.5 Fundamentals"
sont les suivants :

Identifiant
du cours

Titre du cours Score

8 ASP.NET 3.5 Working
With Data

0.76159542824619

5325 Building a Web App with
ASP.NET Core, MVC 6,

0.76159455399578

6 ASP.NET Ajax Fundamen-
tals

0.76159455176471

6174 ASP.NET Identity 2 Funda-
mentals

0.76159454419870

565 Introduction to ASP.NET
Web Services

0.76159452630515
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Identifiant
du cours

Titre du cours Score

6687 Upgrading Your ASP.NET
Core 1.x Web API to 2.0

0.76159452612046

1882 ASP.NET 5 : First Look 0.76159451259603
5917 Implementing and Securing

an API with ASP.NET
0.76159449291658

10 ASP.NET MVC Fundamen-
tals

0.76159447973701

791 One ASP.NET From
Scratch

0.76159447610679

Table 5 : Les dix premiers cours similaires de “ASP.NET 3.5 Fundamentals”

3.7.3 Discussion

Les systèmes de recommandation jouent un rôle important dans l’améliora-
tion des systèmes d’apprentissage en ligne ; ils tentent de recommander intelli-
gemment des cours bénéfiques à un apprenant en fonction de ses préférences et de
ses besoins. Notre approche proposée donne une analyse des systèmes de recom-
mandation utilisés dans le contexte de l’e-learning, d’après notre analyse, nous
constatons que la méthode de filtrage collaboratif est la technique la plus utili-
sée dans les systèmes de recommandation de cours. Cependant, elle a quelques
inconvénients comme le problème de démarrage à froid et la rareté des données,
pour cette raison, notre approche proposée est basée sur le filtrage basé sur le
contenu et le système multi-agent, peut traiter ces défis, les résultats de l’expé-
rience montrent que les cours recommandés sont très similaires aux préférences
de l’utilisateur.

4 Conclusion

En conclusion, les systèmes de recommandation et les technologies Big Data
sont des éléments clés pour le développement des systèmes e-learning. Dans ce
chapitre, nous avons présenté les différentes caractéristiques et technologies des
Big Data, ainsi que son impact sur le domaine d’apprentissage en ligne. Les
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Big Data permettent aux systèmes e-learning de collecter, stocker et analyser de
grandes quantités de données pour améliorer les décisions concernant la formation
et le développement de programmes d’apprentissage. Les technologies associées
aux Big Data, telles que le traitement en temps réel, l’analyse de données en
nuage et la visualisation de données, offrent une grande flexibilité pour traiter les
données et les utiliser pour prendre des décisions. Nous avons défini également les
systèmes de recommandation, leurs approches et leurs critères d’évaluation. Les
systèmes de recommandation, quant à eux, utilisent les Big Data pour personna-
liser l’expérience d’apprentissage des apprenants en fournissant des recommanda-
tions basées sur leur historique académique, leur progression dans les cours, leur
style d’apprentissage et leurs centres d’intérêt. Les algorithmes d’apprentissage
automatique, tels que les algorithmes de filtrage collaboratif et les algorithmes
de contenu, sont utilisés pour construire des modèles de données qui peuvent être
utilisés pour prédire les intérêts futurs des utilisateurs en matière d’apprentissage.
Les systèmes de recommandation peuvent aider à offrir une expérience d’appren-
tissage personnalisée à chaque utilisateur, ce qui peut améliorer leur engagement
et leur réussite académique.

En fin de compte, les systèmes de recommandation et les technologies Big
Data sont des domaines en constante évolution qui permettent aux systèmes e-
learning de mieux comprendre les besoins et les intérêts des utilisateurs et de
fournir des programmes d’apprentissage plus pertinents et adaptés à chaque per-
sonne. Les progrès continus dans ces domaines offrent de nouvelles opportunités
pour améliorer les expériences d’apprentissage et stimuler la croissance et le dé-
veloppement des systèmes e-learning.

Dans le chapitre suivant, nous nous concentrons sur la mise en œuvre d’un
modèle de recommandation d’e-learning à base d’ontologie et du web sémantique.
Ce modèle de recommandation utilise des technologies sémantiques pour acquérir,
représenter et inférer des connaissances à partir de données d’apprentissage. Dans
cette section, nous explorons les principes fondamentaux de l’ontologie et du
web sémantique, et leur pertinence pour les systèmes de recommandation en
e-learning. Ensuite, nous discutons des différentes étapes de la construction de
notre modèle de recommandation, y compris l’acquisition de connaissances, la
représentation de connaissances et l’inférence. Enfin, nous évaluons l’efficacité de
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notre modèle de recommandation en utilisant différentes mesures d’évaluation.
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1 Introduction

Ces dernières années, les systèmes de recommandation ont été reconnus comme
une solution utile au problème de surcharge de données. Dans l’apprentissage en
ligne, ces systèmes sont conçus pour fournir des données adaptées aux besoins
spécifiques des apprenants. Cela favorise le développement de leurs connaissances
et améliore leurs capacités cognitives. Au départ, les systèmes de recommandation
ont été conçus pour les sites Web commerciaux, où ils ont été utilisés pour pré-
dire les préférences des utilisateurs et leur recommander des produits ou services
pertinents. Cependant, avec l’expansion de l’utilisation d’Internet, ces systèmes
se sont étendus à d’autres domaines, tels que l’apprentissage en ligne, les médias
sociaux et les systèmes de santé. De nos jours, les systèmes de recommandation
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sont devenus un outil de prédiction largement utilisé dans divers secteurs. Ils ana-
lysent les données des utilisateurs, telles que leur historique de navigation, leur
comportement d’achat ou leurs interactions sur les réseaux sociaux, pour géné-
rer des prédictions pour l’avenir. A cet égard, Les systèmes de recommandation
jouent un rôle important dans l’apprentissage en ligne en aidant les apprenants
à trouver les ressources d’apprentissage les plus adaptées à leurs besoins.

Cependant, contrairement aux systèmes de recommandation utilisés dans le
commerce électronique, les systèmes de recommandation pour l’apprentissage en
ligne doivent tenir compte de trois éléments clés : l’apprenant, l’objet d’apprentis-
sage et l’activité d’apprentissage. En outre, l’objet d’apprentissage a la possibilité
d’appartenir aux différentes catégories, ce qui n’est pas offerte par les systèmes
de E-commerce. En général, les systèmes d’apprentissage sont conçus pour fonc-
tionner avec des bases de données statiques, qui ne changent pas dynamiquement.
Chose qui s’articule comme un problème donnant lieu à des systèmes moins ef-
ficaces. Dans ce contexte, les ontologies dynamiques peuvent être une solution
efficace à ce genre de problème [123]. Prenant en considération, d’une part, la
nature des plateformes e-learning en libre accès, et d’autre part, la difficulté à
personnaliser des contenus dynamiques et à créer des profils utilisateurs dyna-
miques, le développement d’un système de recommandation e-learning avec des
ontologies dynamiques (ERSDO) [124] basé sur le comportement d’apprentissage
de chaque apprenant, présente pour nous un véritable défi.

Comme il est mentionné par Devedziu et al [125], la personnalisation est le
fait d’adapter l’expérience d’apprentissage à chaque apprenant en analysant ses
connaissances, ses compétences et ses préférences d’apprentissage individuelles.
Dans un environnement d’apprentissage, plusieurs éléments sont nécessaires pour
développer un système efficace. Il s’agit notamment du style d’apprentissage de
l’apprenant, de la structure de l’information (ontologie) et de l’approche technique
utilisée (système de recommandation). Ces éléments sont fondamentaux pour
garantir le succès d’un système d’apprentissage.

Le style d’apprentissage, en tant que concept, décrit la manière dont les ap-
prenants découvrent, assimilent et mémorisent l’information [126]. Dans la litté-
rature, les théories des styles d’apprentissage expliquent comment les apprenants
peuvent être classés en fonction de leur style d’apprentissage (Visuel, Auditif, Ki-
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nesthésique...). Bien qu’il existe plus que soixante-dix modèles de styles d’appren-
tissage dans la littérature, seuls sept modèles sont généralement utilisés dans les
systèmes d’apprentissage en ligne. Ces modèles sont attribués à David Kolb, Pe-
ter Honey, Alan Mumford, Neil Fleming avec son célèbre VAK/VARK, le NASSP
d’An-thony Gregorc et celui de Felder Silverman[127].

Ce travail tend vers un double objectif, premièrement, il vise à étudier la
capacité de construire des ontologies dynamiques pour les apprenants et leurs
contenus. Deuxièmement, il vise à suggérer une recommandation améliorée cor-
respondant le mieux aux besoins de l’apprenant. Dans cette optique, afin de
réaliser un travail qui répond aux normes et aux standards internationaux, l’uti-
lisation des techniques du web sémantique et du web sémantique social seront
des éléments indispensables dans notre proposition.

2 Le web sémantique et l’apprentissage en ligne

2.1 Le Web sémantique

Le Web sémantique est une amélioration de la vision classique du World Wide
Web dans laquelle toutes les données sont structurées et organisées sémantique-
ment dans une ontologie sous-jacente. L’objectif ultime du web sémantique vise
à créer un Web lisible pour les machines, dans lequel l’ordinateur peut automati-
quement interpréter le sens de l’information. Le concept de web sémantique a été
relevé la première fois par Tim Berners-Lee en 2001 [128], où l’a défini comme
suit :

"Le web sémantique est une extension du web actuel dans laquelle les infor-
mations sont dotées d’une signification bien définie, ce qui permet à l’ordinateur
et aux personnes de travailler en coopération." [128].

Le Web sémantique fait appel à de nombreuses technologies se focalisant sur
des tâches précises et qui se basent en partie les uns sur les autres. En 2000
Berners Lee a illustré cela par un modèle en couches représentant la structure
théorique du web sémantique, représenté dans la figure 24.

Les techniques XML (Extensible Markup Language) et URI (Uniform Re-
source Identifier) constituent la base du Web sémantique. D’un côté, XML est
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Figure 24 : Le modèle en couches original selon Tim Berners-Lee [128]

un langage simple qui permet de structurer les données. D’un autre côté, les URI
sont utilisés essentiellement pour identifier des ressources. Ci-dessous se trouvent
les autres techniques du web sémantique utilisées par Tim Berners-Lee dans son
modèle en couche :

• Le niveau RDF (Resource Description Framework), pour représenter les
relations entre les données.

• Le niveau ontologique, qui définit la norme formelle sur la signification des
données.

• Le niveau logique, qui permet un raisonnement intelligent avec les données
structurées.

• Contrairement au niveau RDF, considéré comme un langage de communi-
cation, les deux autres couches ontologique et logique de modèle de Berners-
Lee s’intéressent davantage à la normalisation et la structuration des don-
nées.

• Les couches finales du modèle de Proof et Trust sont des couches de vé-
rification de données, dans la mesure où la couche contrôle vérifie si les
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conclusions établies dans la couche logique sont correctes. Ainsi, ce mo-
dèle vérifie comment les liaisons ont été faites. Ainsi qu’à partir de quelles
données les relations ont été établies.

• La dernière couche ’Trust’ vérifie, en revanche, la provenance des données
en rapport avec le degré de la sécurité de la source de ces données [129]. Au
fil des années, le modèle en couches de Berners-Lee a été affiné et étendu
par Steve Bratt en 2007 [130]. La figure 25 illustre le détail de ce modèle.

Figure 25 : Une version révisée du modèle en couches de Steve Bratt [130]

Dans le nouveau modèle de Steve Bratt on constate que d’autres langues
standardisées ont été ajoutées pour faciliter la manipulation des données, à titre
d’exemple :

• SPARQL (Simple Protocol and Rdf Query Language) comme langage d’in-
terrogation pour les documents RDF

100



Chapitre III. Mise en œuvre d’un modèle de recommandation E-learning à base
d’ontologie et du web sémantique

• OWL (Web Ontology Language) en tant que langage de description d’on-
tologies ainsi que la spécification de description de règles RIF (Rule Inter-
change Format).

Ces langages ne sont toutefois qu’une recommandation du W3C, d’où provient
ce modèle, permettant l’accès à la possibilité d’utiliser d’autres spécifications en
fonction de la nature des données. Au sein des couches logiques Proof et Trust,
aucun langage ou technologie standardisé ne s’est encore développé, même au
moment de la présente élaboration. Chose tendant vers la conclusion sur la-
quelle porte ce travail dans le sens où l’accent est surtout mis sur les couches
RDF/ontologie et logique.

2.2 Le Web sémantique social

Le terme Web Sémantique Social désigne un concept de création, de trai-
tement et de diffusion d’informations par l’association des technologies et des
approches du Web sémantique ainsi que du Web social. À ce propos, le Web
sémantique tente de donner un sens aux données et de les rendre lisibles par les
machines grâce à l’utilisation de métadonnées et d’ontologies. En revanche, l’ap-
proche du web social consiste à créer une plateforme où les utilisateurs peuvent
se rencontrer, interagir et créer des contenus. A titre d’exemple, des wikis, des
blogs et des services de partage de photos/vidéos [131].

En 2004, Cahier et Zacklad ont conféré pour la première fois le concept "Web
socio-sémantique" où ils ont expliqué que l’homme ne devrait pas être exclu du
processus d’extraction de données, mais d’autre côté contraire, il doit être impli-
qué dans l’ensemble de déroulement. Dans leur article, ils ont formulé ce concept
comme suit :

"Les applications du "Web socio-sémantique" permettent aux communautés
de coproduire et d’utiliser des artefacts organisationnels symboliques, tels que
des "cartes", des "nuages de tags" ou des index partagés rendant les connaissances
et les actions/activités collectives à la fois plus visibles et plus réflexives."[132]

Selon Gruber et al [133], le web sémantique permet aux machines de collecter
et de structurer les données afin de leur donner une signification claire et globale.
Tandis que, ces données peuvent être facilement partagées entre différents sys-
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tèmes via le web social. Gruber met l’accent sur l’importance du web sémantique
social dans la phase d’extraction des données personnelles sur les utilisateurs
des systèmes. Gruber illustre ces concepts sous forme des exemples de systèmes
intitulés "collective knowledge systems".

2.3 Le web sémantique social et L’e-learning

Depuis l’émergence du web sémantique, un ensemble des chercheurs ont essayé
de le donner place dans les plateformes e-learning. En 2002, Nilsson et al [134] ont
proposé une conception d’application d’e-learning à l’aide des technologies web
sémantique. Dans leur article, ils ont montré que l’utilisation de métadonnée est

essentielle pour décrire un contexte d’apprentissage compréhensible et significatif
pour l’apprenant. Ainsi, Les idées et les techniques du web sémantique social ont
également été rapidement utilisées dans le domaine de l’apprentissage en ligne. De
cette manière, Gruber [127] aborde les avantages du web social sémantique dans
le domaine de l’e-learning. Selon lui, le web sémantique social permet d’obtenir
une grande quantité de données.

Par ailleurs, Torniai et al [131] ont souligné que le web sémantique n’est
pas encore largement utilisé malgré ses aspects prometteurs. Cela peut être dû,
entre autres, à la difficulté de créer et de maintenir une bonne ontologie prenant
en charge le processus d’ajout d’annotations sémantiques aux données. Tous les
chercheurs tendent à soulignent que le web sémantique social est un morceau
essentiel dans le développement l’e-learning, où Leur vision s’articule comme "E-
learning based on Social Web Semantic", dans lequel les activités d’apprentissage
axés sur la pédagogie seraient faciles à créer, à partager et à utiliser par les
apprenants et les enseignants, sans avoir besoin des connaissances approfondies
ou des compréhensions avancées des technologies.

Plus les étudiants sont attachés à leurs appareils mobiles, plus ils demandent
d’avoir accès à tous les types d’information à tout moment. Les contraintes des
longues distances pour le cas des étudiants habitant loin des établissements d’en-
seignement, constituent un obstacle devant l’obtention des informations relatives
aux parcours de formation. La consultation des notes, des emplois de temps ou
encore la demande des pièces administratives sont des services importants à rap-

102



Chapitre III. Mise en œuvre d’un modèle de recommandation E-learning à base
d’ontologie et du web sémantique

procher à l’étudiant se trouvant à n’importe quel emplacement.

Partant de ces points, nous avons constaté que les plateformes x-learning
offrent des services basiques par rapport aux attentes des utilisateurs. D’où l’in-
tégration des nouveaux services permettant un rapprochement des services aux
étudiants s’avère nécessaire. L’objectif d’obtenir une plateforme complète ne peut
être atteint qu’après une vraie réflexion autour des nouveaux services.

3 Les ontologies

Le terme ontologie (du grec : Doctrine de l’être) vient à l’origine de la philo-
sophie désignant une discipline qui traite de la classification des types de base des
entités du domaine et de leurs relations structurelles. Cette branche philosophique
est, également, largement connue sous le nom de "métaphysique générale"[134]. Le
terme ‘’ontologie” remonte à un recueil de textes d’Aristote appelé Métaphysique
se représentant comme l’un des premiers à entrer en contact avec ce domaine.
Par ailleurs, le terme a été utilisé dans le domaine de l’informatique pour dési-
gner un modèle formel de structure de connaissances et ses entités et relations
associées [135]. Dans un autre article scientifique de Tom Gruber, l’ontologie est
présentée en tant qu’elle est utilisée dans le domaine de l’informatique, par le fait
qu’elle est définie comme une "spécification explicite et formelle d’une concep-
tualisation" [136]. Dans ce contexte, le terme conceptualisation est défini en tant
qu’une tentative de représentation simple et abstraite de la réalité. Selon Gruber,
une ontologie est définie par un ensemble de concepts et de relations représentant
les objets et les relations entre eux dans le domaine considéré, ainsi que par des
axiomes formels qui déterminent l’interprétation et l’utilisation correcte de ces
concepts. Guarino et Giaretta en 1995 [135] ont remis en question cette définition
de Gruber, plus précisément, le volet portant sur la signification de la notion de
conceptualisation. Selon Gruber, ce dernier concept ne représente qu’une image
d’une seule situation d’objet. Cependant, Guarino et Giaretta montrent qu’une
conceptualisation est mieux définie comme une sorte de grille conceptuelle qui
peut être appliquée à de nombreuses situations. A ce propos, dans un exemple
illustré à la figure 26, deux couches d’objets sont représentées. Toutes ces deux
avec les objets a, b, c, d, e. Dans la première définition de Gruber, la table de
gauche et la table de droite montrent deux conceptualisations différentes avec les
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mêmes objets.

Figure 26 : Un exemple à partir d’un monde en blocs, avec les objets a,b,c,d,e
dans deux couches d’objets différentes [135]

Selon la définition de Guarino et Giaretta, on parle de la même conceptua-
lisation appliquée à des situations différentes, où Guarino, à la base de cette
explication, a déduit sa propre définition d’une ontologie en tant que :

" (...) une théorie logique rendant compte du sens voulu d’un vocabulaire
formel, c’est-à-dire de son engagement ontologique envers une conceptualisation
particulière du monde. Les modèles prévus d’un langage logique utilisant un tel
vocabulaire sont contraints par son engagement ontologique. Une ontologie re-
flète indirectement cet engagement (et la conceptualisation sous-jacente) en se
rapprochant de ces modèles prévus." [135]

En général, Une ontologie représente un ensemble de concepts abstraits sym-
bolisés avec des relations sémantiques. Elle est donc un domaine d’une tentative
de formalisation complète et détaillée d’un certain volet de connaissances au
moyen d’un schéma conceptuel. Ainsi un tel schéma, habituellement, consiste
en une structure de données hiérarchique contenant toutes les classes d’objets
pertinentes et leurs relations ainsi que les règles (contraintes) acceptées dans ce
domaine. Dans ce sens, en 1993, La première définition de l’ontologie dans le
domaine de l’éducation a été présentée par Tom Gruber. Cette définition est
considérée comme la pierre angulaire de la recherche dans ce domaine, car elle
décrit l’ontologie comme une spécification formelle d’une conceptualisation dans
un contexte donné. Cette conceptualisation est une description des concepts, ainsi
que de toutes les informations liées à ces concepts (telles que les propriétés, les
relations, les contraintes, les axiomes et les assertions), nécessaires pour décrire
et résoudre les problèmes dans le domaine choisi. En d’autres termes, le modèle
conceptuel est un système de concepts et de relations d’un domaine, et cette
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approche est essentielle pour comprendre la complexité des problèmes dans ce
domaine. Un concept est une notion reflétant un objet concret ou abstrait du
monde réel. En qualité de cause formelle, l’ontologie se compose d’un ensemble
fini de concepts (notions) du domaine X, d’un ensemble fini de relations entre
concepts R et d’un ensemble fini de fonctions d’interprétation définies sur les
concepts et/ou les relations F ; O =<X, R, F>. Lorsque R=0 et F=0, l’ontologie
est transformée en un simple dictionnaire.

3.1 Structure d’une ontologie

En terme général, la structure d’une ontologie est un ensemble d’éléments, qui
se compose de quatre catégories : concepts (ou classes), relations (ou propriétés,
attributs), les axiomes, et les instances [137].

3.1.1 Les concepts

Dans une ontologie, un concept (ou une classe) représente une catégorie gé-
nérale qui peut être utilisée pour regrouper des entités individuelles ayant des
propriétés communes. Par exemple, dans une ontologie médicale, le concept de
"maladie" peut être défini comme une classe qui inclut toutes les maladies, tous
les troubles et tous les syndromes connus de la science médicale. Chaque maladie
individuelle (par exemple, le diabète, le cancer ou la maladie d’Alzheimer) peut
alors être considérée comme une instance de la classe "Maladie".

Les concepts sont souvent organisés de manière hiérarchique dans une onto-
logie, avec des catégories plus générales en haut et des catégories plus spécifiques
en bas. Par exemple, la classe "Maladie" peut être une sous-classe de la classe
plus générale "Condition médicale", qui à son tour peut être une sous-classe de la
classe encore plus générale "Santé et médecine". Cette organisation hiérarchique
permet un raisonnement plus précis et plus efficace sur les relations entre les
différentes catégories d’entités.

Chaque concept est généralement défini par un ensemble d’attributs qui dé-
crivent ses propriétés et ses caractéristiques. Par exemple, la classe "Maladie"
peut avoir des attributs tels que "Symptômes", "Traitement" et "Pronostic", qui
décrivent les propriétés communes de toutes les maladies de la classe. Ces at-
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tributs peuvent ensuite être utilisés pour aider à distinguer une maladie d’une
autre, et pour identifier les relations entre différentes maladies sur la base de leurs
propriétés communes ou divergentes.

3.1.2 Les relations

Dans une ontologie, les concepts peuvent être reliés entre eux par différents
types de relations, qui décrivent la nature du lien qui les unit. L’une des relations
les plus utilisées dans toutes les ontologies est la relation de catégorisation, éga-
lement connue sous le nom de relation taxonomique, classe-sous-classe, générique
ou hyponyme-hyperonyme.

La relation de catégorisation est utilisée pour lier un concept plus général (la
superclasse ou l’hypernyme) à un ou plusieurs concepts plus spécifiques (les sous-
classes ou les hyponymes) qui lui appartiennent. Par exemple, dans une ontologie
biologique, le concept "Animal" peut être une superclasse qui est liée à des sous-
classes plus spécifiques telles que "Mammifère", "Oiseau" et "Poisson". Chacune de
ces sous-classes peut à son tour être liée à des sous-classes encore plus spécifiques,
telles que "Primate" sous "Mammifère".

Un autre exemple de la relation de catégorisation peut être observé dans
une ontologie musicale, où le concept "Instrument" peut être une superclasse liée
à des sous-classes plus spécifiques telles que "Percussion", "Corde" et "Cuivre".
Chacune de ces sous-classes peut à son tour être liée à des sous-classes encore
plus spécifiques, telles que "Drum" sous "Percussion".

En utilisant la relation de catégorisation, les ontologies peuvent être structu-
rées de manière hiérarchique, avec des concepts plus généraux au sommet et des
concepts plus spécifiques à la base. Cela permet un raisonnement efficace sur les
relations entre les différentes classes, et facilite la recherche d’informations sur les
entités d’une catégorie particulière.

3.1.3 Les axiomes

Dans une ontologie, les axiomes sont utilisés pour exprimer des déclarations
explicites qui relient les concepts et les relations. Un axiome peut être compris
comme une déclaration introduite dans une ontologie qui sert de point de départ à
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partir duquel d’autres déclarations peuvent être dérivées. Les axiomes définissent
les conditions de mise en relation des catégories et des relations, et permettent
d’effectuer d’autres déductions au sein de l’ontologie. Par exemple, considérons
une ontologie géographique qui inclut les concepts "Pays" et "Ville", et la relation
"se-trouve", qui décrit la relation entre une ville et le pays dans lequel elle est
située. Un axiome pourrait être introduit pour spécifier qu’une ville doit être
située dans exactement un pays. Cet axiome fournirait une contrainte sur la
relation "se-trouve ", permettant de déduire automatiquement le pays dans lequel
une ville est située sur la base de l’axiome.

Les axiomes peuvent également être utilisés pour définir des relations plus
complexes entre les concepts. Par exemple, considérons une ontologie qui com-
prend les concepts "Personne" et "Parent", et la relation "à-un-enfant", qui décrit
la relation entre une personne et son enfant. Un axiome pourrait être introduit
pour spécifier que si la personne A est le parent de la personne B, et que la
personne B est le parent de la personne C, alors la personne A est également
le grand-père de la personne C. Cet axiome permettrait la dérivation automa-
tique de nouvelles informations sur les relations entre les différentes entités de
l’ontologie.

3.1.4 Les instances

Dans une ontologie, les instances représentent les membres individuels d’une
classe d’entités ou de phénomènes. Les instances sont des éléments spécifiques
d’une catégorie et peuvent être désignées par divers noms tels que ; instances
concrètes, individus ou instances individuelles.

Par exemple, considérons une ontologie dans le domaine des livres, qui com-
prend le concept "Livre". L’ontologie pourrait avoir de multiples instances du
concept "Livre", comme "To Kill a Mockingbird" de Harper Lee, "1984" de George
Orwell, et "The Catcher in the Rye" de J.D. Salinger. Chacune de ces instances
possède un ensemble unique de propriétés, telles que l’auteur, la date de publi-
cation et le genre.

Les instances sont importantes dans une ontologie car elles représentent des
entités ou des phénomènes du monde réel auxquels on peut se référer et qu’on
peut analyser. Elles fournissent des exemples concrets des concepts définis dans
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l’ontologie et peuvent être utilisées pour démontrer les relations entre différents
concepts et instances.

Les instances peuvent également être utilisées pour générer de nouvelles connais-
sances et de nouvelles idées au sein d’une ontologie. Par exemple, si une ontologie
comprend les concepts "Animal" et "Oiseau", et qu’une instance d’un oiseau est
ajoutée à l’ontologie avec la propriété "Peut voler", on peut en déduire que tous
les oiseaux ont la propriété "Peut voler". Cela permet de générer de nouvelles
connaissances au sein de l’ontologie et de faire des déductions sur la base des
propriétés et des relations entre les différentes instances.

3.2 Langages de description d’ontologie

Un langage de description d’ontologie est un langage formel utilisé pour coder
une ontologie, qui peut être utilisée pour représenter et raisonner sur les connais-
sances dans un domaine. Il existe plusieurs langages de description d’ontologie,
chacun ayant ses propres forces et faiblesses. Certains des langages de description
d’ontologie les plus utilisés sont OWL, KIF, CL et CycL [138].

• OWL (Web Ontology Language) : OWL est un langage de description d’on-
tologie basé sur RDF (Resource Description Framework) et est utilisé pour
représenter des ontologies sur le Web. Il fournit un ensemble riche de pri-
mitives pour définir des concepts, des relations et des axiomes logiques.
OWL est utilisé dans de nombreuses applications, telles que les systèmes
de recommandation, la recherche sémantique, l’intelligence artificielle, etc
[139]

• KIF (Knowledge Interchange Format) : KIF est un langage de description
d’ontologie basé sur la logique de premier ordre. Il fournit un ensemble
de syntaxes pour décrire des concepts, des relations, des axiomes logiques,
des règles d’inférence, etc. KIF est utilisé dans de nombreuses applications,
telles que la représentation des connaissances, la vérification des spécifica-
tions, la planification, etc [140].

• CL (Common Logic) : CL est un langage de description d’ontologie basé sur
la logique de premier ordre. Il fournit un ensemble de syntaxes pour décrire
des concepts, des relations, des axiomes logiques, des règles d’inférence, etc.
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CL est utilisé dans de nombreuses applications, telles que la représentation
des connaissances, la vérification des spécifications, la planification, etc.

• CycL (Cyc Language) : CycL est un langage de description d’ontologie
basé sur la logique du premier ordre. Il fournit un ensemble de syntaxes
pour décrire des concepts, des relations, des axiomes logiques, des règles
d’inférence, etc. CycL est utilisé dans de nombreuses applications, telles
que la représentation des connaissances, la vérification des spécifications, la
planification, etc.

La représentation ontologique des domaines d’objets peut être présentée dif-
féremment selon le langage de description d’ontologie utilisé et les technologies
utilisées pour travailler avec les ontologies. Le même domaine peut être représenté
de différentes manières, et la question de savoir si le domaine est bien représenté
et s’il dessine le modèle de réalité souhaité est une décision subjective.

3.3 Travaux connexes sur les systèmes de recommandation
basé sur l’ontologie dans l’E-learning

Les systèmes de recommandation pour l’apprentissage en ligne jouent un rôle
essentiel dans la création de contenus pertinents à partir des nombreuses infor-
mations disponibles sur Internet. Diverses approches ont été utilisées pour déve-
lopper des systèmes de recommandation, telles que le filtrage basé sur le contenu,
le filtrage collaboratif et le filtrage hybride qui surmonte les inconvénients d’une
approche individuelle. Récemment, de nombreux chercheurs ont développé des
systèmes de recommandation E-learning basés sur l’ontologie, qui représente la
connaissance dans le domaine de l’éducation. Par exemple, Mohammed Ibrahim et
al [141] ont développé un système de recommandation de cours pour les étudiants
universitaires, qui suggère les meilleurs cours répondant à leurs besoins en fonc-
tion de l’ontologie. Dans cette étude, les auteurs représentent les connaissances
sur le profil des étudiants, le contenu des cours et le domaine d’apprentissage avec
des ontologies statiques. Dans [115], les auteurs proposent un nouveau système
de recommandation basé sur la connaissance utilisant l’ontologie pour modéliser
la connaissance du domaine du profil de l’apprenant et des ressources d’appren-
tissage, le système adopté dans ce travail a appliqué SPM (Sequential Pattern
Mining) avec la méthode de filtrage collaboratif pour générer les N meilleures
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recommandations. Une autre approche hybride de recommandation, basée sur
l’ontologie, a été proposée par les auteurs dans [142], cette approche combine le
filtrage collaboratif et le filtrage basé sur le contenu. Soutenu par la similitude
d’ontologie entre les profils des éléments et les profils des utilisateurs, Bouihi
et Bahaj dans [143], ont utilisé l’ontologie pour représenter la connaissance du
contenu et du contexte, et explorent les règles SWRL (Semantic Web Rule Lan-
guage) comme technique de recommandation basée sur la pertinence et la pon-
dération des objets d’apprentissage. Cette méthode aide les apprenants à obtenir
le matériel d’apprentissage approprié pour avoir une expérience d’apprentissage
réussie. L’ontologie peut également être utilisée afin de structurer la représen-
tation sémantique du profil Mooc et fournir par la suite des recommandations
personnalisées pour chaque apprenant. En 2018, Kahina et Latifa [144] ont pro-
posé un système de recommandation Mooc basé sur la combinaison du filtrage
collaboratif et de l’ontologie. Dans ce travail, les auteurs utilisent les connais-
sances ontologiques pour atténuer le problème du démarrage à froid et intégrer
les propriétés de l’apprenant et du Mooc dans le processus de recommandation.
Les auteurs dans [145] ont développé un système de recommandation personna-
lisé basé sur l’ontologie et le filtrage collaboratif pour recommander des contenus
d’apprentissage appropriés et utiles aux apprenants. Ce système surmonte le pro-
blème de la personnalisation et suggère des éléments pertinents en fonction de
la compétence de l’apprenant, de son niveau et de ses connaissances. Cependant,
tous les travaux connexes mentionnés ci-dessus souffrent des problèmes de dé-
marrage à froid et d’éparpillement (Sparsity), qui sont des inconvénients bien
connus dans le domaine des systèmes de recommandation en E-learning, car ils
ne prennent pas en compte les changements de style d’apprentissage et le niveau
de l’apprenant. Pour cette raison, nous avons pensé à l’ontologie dynamique dans
le contexte de la recommandation. De plus, dans un environnement dynamique,
toutes les informations sur les apprenants seront mises à jour et stockées dans
l’ontologie de l’apprenant. Ainsi, elles seront intégrées dans notre système de re-
commandation pour fournir les matériaux d’apprentissage les plus appropriés aux
apprenants. En outre, avec l’ontologie dynamique, le système de recommandation
peut atténuer les problèmes de démarrage à froid et d’éparpillement à l’aide de
l’énorme quantité d’informations collectées à partir de multiples ressources. Cette
proposition peut améliorer, à la fois, la performance et la qualité des recomman-
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dations, et produire de meilleurs résultats par rapport aux autres approches.

L’E-learning et la structuration des connaissances (ontologie) ont un lien na-
tif, étant donné que l’E-learning se base essentiellement sur la création, la trans-
mission et la réception des connaissances, l’ontologie joue un rôle décisif dans
l’organisation, la structuration et la mise en disposition des liens logiques entre
ces connaissances créées. La création, l’organisation et le stockage des contenus
d’apprentissage sont l’objectif principal derrière l’utilisation de l’ontologie. L’ob-
jectif est de rendre la création aussi simple que possible pour l’utilisateur, de
sorte qu’il n’ait pas besoin de connaître les techniques informatiques avancées.
Souvent, dans le domaine de l’E-learning, le contenu de l’ontologie s’adapte à une
plate-forme d’apprentissage spécifique, de sorte que le contenu ne peut être créé
que pour ce système. Cela est dû aux différents modèles de contenu sur lesquels
reposent les plates-formes d’apprentissage. Cependant, il est également possible
d’utiliser le contenu sur plusieurs systèmes et de l’échanger entre les plates-formes
d’apprentissage en utilisant le même modèle de référence pour le contenu sur ces
systèmes. Un tel modèle est proposé par SCORM (Sharable Content objet ré-
férence Model), qui offre un ensemble de normes et de spécifications. Il définit
notamment la manière dont les contenus d’apprentissage doivent être structurés
et échangés entre les systèmes. En E-learning une ontologie combine ces deux
concepts et offre, en plus de la gestion de contenu via des dispositifs informa-
tiques, une estrade d’apprentissage dans laquelle les systèmes peuvent utiliser
ces différents modules d’apprentissage sous forme d’objets pour de plus grandes
unités pédagogiques des cours, des présentations ou de la documentation.

4 Approche proposée

Dans le cadre du développement d’un système d’apprentissage dynamique
basé sur une ontologie qui prendra en charge l’échange personnalisé et adaptatif
du contenu d’apprentissage, les informations cognitives des apprenants collectées
sous forme d’attributs via le Web sémantique seront un atout très important pour
mener à bien cette action. L’ontologie de l’e-learning que nous avons proposé pour
achever cet objectif est conçue comme un ensemble de ressources ontologiques ho-
mogènes qui ont été identifiées pour être utilisées dans multiples environnements
d’apprentissage (figure 27). Cette ontologie pourrait être expliquée à partir de
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deux perspectives, une perspective modulaire (figure 28) et une perspective en
couches qui approfondit la mise en œuvre de la vue modulaire (figure 29). La
perspective modulaire fournit une couverture détaillée de l’architecture nommée
ERSDO (E-learning Recommender System based on Dynamic Ontology). Cette
architecture contient les éléments fonctionnels du système selon des étapes consé-
cutives. Afin de modéliser complètement un système basé sur l’ontologie, tout le
domaine (y compris l’apprenant, enseignant, objets d’apprentissage, évaluations)
ont été modélisé à un niveau abstrait de granularité. Chacun de ces aspects fait
l’objet d’une modélisation détaillée sous forme d’ontologies.

Figure 27 : les ontologies utilisées du système proposé [124]

L’objectif de cette thèse de doctorat est d’utiliser l’ontologie du profil de
l’apprenant pour améliorer la personnalisation des recommandations de contenu.
Pour cela, nous avons rassemblé et traité les attributs de l’apprenant en utilisant
des techniques de web sémantique afin d’en sélectionner les plus significatifs pour
améliorer la performance de l’apprenant. Nous avons ensuite classé les apprenants
en fonction de leurs capacités d’apprentissage, leur style d’apprentissage, leur
score dans le test de positionnement et leur test de connaissance. Ces catégories
sont utilisées pour fournir des recommandations de contenu personnalisées et
adaptatives.

4.1 Perspective modulaire du système proposé

Cette approche propose un modèle d’apprentissage constructiviste, dans le-
quel les apprenants ont le rôle principal dans leur processus d’apprentissage.
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Notre proposition combine : L’ontologie du profil de l’apprenant (Learner Profile
Ontology : LPO) comme source principale des informations sur les apprenants,
l’ontologie des ressources matérielles (Material Resource Ontology : MRO) qui
sera utilisée par les apprenants dans leurs processus d’apprentissage et finale-
ment l’ontologie de relation apprenant-cours (Learner-Course Relation Ontology :
LCRO) pour combiner les apprenants avec les supports de cours. L’ontologie du
profil de l’apprenant (LPO) expose toutes les informations pertinentes sur l’ap-
prenant, notamment des données personnelles (nom complet, sexe, coordonnées,
nom d’utilisateur, mot de passe, etc...), les informations académiques de l’ap-
prenant, ainsi que ses prérequis. Toutes ces informations seront extraites via les
informations collectées par le web sémantique social. L’ontologie de ressource
matérielle (MRO) fournit des informations sur le matériel de cours ou le support
utilisé par LMS dans la phase d’apprentissage comme : (type de cours, nom du
cours, domaine du cours, ID du cours...), notre système utilise SKOS (simple
knowledge organization system) [146] pour identifier le vocabulaire du domaine
et la norme OWL pour représenter le contenu pédagogique. Notre proposition de
personnalisation et d’adaptation des contenus est basée sur les caractéristiques
cognitives de chaque apprenant. Pour cela, nous avons utilisé la modélisation de
contenu d’apprentissage basé sur SWS (Social Web Semantic) qui utilise des algo-
rithmes de web sémantique pour collecter des informations sur l’utilisateur. Ces
informations sont ensuite modélisées selon les paramètres de l’ontologie LPO.

Nous avons également utilisé l’ontologie MRO pour réorganiser le contenu des
ressources utilisées par les gestionnaires de l’application et le contenu du cours en
fonction du niveau de difficulté. Enfin, nous avons utilisé l’ontologie LCRO pour
adapter le contenu des ressources en fonction des performances de l’apprenant.

Grâce à LCRO, l’apprenant suit un cycle d’apprentissage qui consiste à réaliser
une activité d’apprentissage, puis évaluer et enregistrer les scores pour déterminer
la pertinence du contenu d’apprentissage. Nous utilisons les profils d’apprenants
modélisés dans LPO pour diffuser du contenu d’apprentissage personnalisé. La
section 4.2 détaille les concepts utilisés pour construire ces profils d’apprenants
dans LPO.
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Figure 28 : Perspective modulaire du système proposé [124]

4.2 Perspective en couche du système proposé

La perspective en couches, comme illustré dans la figure 29, donne un aperçu
de la mise en œuvre de l’architecture proposée dans les couches technologiques
actuelles et les stratégies de développement utilisées pour la diffusion efficace de
contenus d’apprentissage pour faciliter la tâche des apprenants.

Figure 29 : Perspective en couche du système proposé [124]

L’environnement proposé comporte trois couches principales, à savoir (1) la
couche de modélisation, (2) la couche fonctionnelle de base et (3) la couche per-
sistante. Chacune de ces couches est subdivisée en "unité" qui facilite la division,
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la gestion et la maintenance des cycles d’apprentissage. Chacune de ces couches
est élaborées dans ce qui suit :

Couche de modélisation : cette couche fournit un espace d’interaction aux
apprenants ainsi que pour les enseignants afin d’effectuer différentes tâches telles
que l’inscription au cours, la visualisation du contenu et la gestion du cours.
Du point de vue technologique, l’interface comprend une combinaison de pages
HTML/JSP interagissant avec la couche fonctionnelle centrale par le biais de
Servlets Java qui, à son tour, effectue des opérations de gestion des données.

Couche fonctionnelle : cette couche couvre la partie principale de la mise en
œuvre du système proposé. Du point de vue technologique, cette couche fonc-
tionne avec le modèle de conception DTO (Data Transfer Object) basé sur la
technologie SPARQL (Protocol and RDF Query Language). La couche fonction-
nelle incorpore trois unités :

• Unité des fonctions primaires : cette unité comprend deux unités de fonc-
tions primaires, à savoir la phase d’enregistrement et l’authentification. La
phase d’enregistrement permet aux utilisateurs de créer un compte ou de
s’inscrire sur le système, tandis que l’authentification vérifie l’identité des
apprenants lorsqu’ils se connectent au système.

• Unité des fonctions secondaires : cette unité est responsable de la gestion
des caractéristiques/profils des apprenants, comme par exemple le score, le
Feedback, la traçabilité du fichier Log. Cette unité comprend les exigences
fonctionnelles ayant un rôle clé dans l’efficacité du système par le biais des
aspects de personnalisation et adaptabilité. L’adaptabilité et la personna-
lisation réalisées par la catégorisation des concepts de profil de l’apprenant
dans la section "LPO".

• Couche persistante : cette couche comprend des objets pour le stockage des
instances ontologiques, telles que JENA (JENA un logiciel open source pour
le web Semantique), utilisé pour le stockage des contenus d’apprentissage
et des profils des apprenants, etc. JDBC, utilisé pour se connecter à la
couche persistante, et SPARQL pour la manipulation des données, c’est-
à-dire la récupération, la création, la mise à jour et la suppression des
informations vers et depuis les ontologies créées. Chaque module comprend
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des classes correspondront à des unités fonctionnelles. La communication
entre les différents modules se fait par le biais de la programmation appelée
VOs (Virtual Objects) ou DTO (Data Transfer Objects). Afin de gérer
ce code, on a utilisé le modèle de conception DAO (Data Access Object)
qui fonctionne en trois couches, à savoir l’interface, la couche logique et la
couche d’accès aux données pour l’interaction avec la couche de base de
données.

Après avoir compris l’architecture du système proposé, la première étape consiste
à identifier les attributs de l’apprenant pour une catégorisation appropriée de sa
nature. La section suivante « L’ontologie du profil de l’apprenant (Learner Profile
Ontology : LPO) » présente de manière exhaustive les attributs utilisés dans notre
système.

Figure 30 : Architecture du système de recommandation e-learning basé sur
l’ontologie dynamique (ERSDO) [124]

4.3 L’ontologie du profil de l’apprenant (Learner Profile
Ontology : LPO)

La première étape consiste à établir le profil des apprenants dans une onto-
logie afin de bénéficier de la technologie du web 3.0. Dans cette optique, deux
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aspects seront utilisés, à savoir le format dans lequel ces attributs de profil sont
stockés et la qualité de chaque attribut de profil. Et puisque notre objectif s’attire
plus vers la construction d’une ontologie dynamique, nous avons opté pour le web
sémantique, qui nous donne la possibilité de la mise à jour dynamique des profils
grâce à la puissance de ses algorithmes en matière de la modification et de la
mise à jour. Dans l’ERSDO, l’apprenant se caractérise par une forte liaison avec
l’ontologie LPO. Les performances des techniques d’apprentissage automatique
utilisées pour la catégorisation de ces profils dépendent largement de la qualité de
l’ensemble de données utilisées. A cet égard, le web sémantique social apparait
comme une solution efficace qui poursuit la traçabilité quotidienne des appre-
nants dans les différents domaines du web. Comme mentionné précédemment, le
web sémantique social contient de grandes quantités de données fournies par les
utilisateurs sous forme de texte, de statut, commentaires, hashtags, etc...

Grâce aux algorithmes de web sémantique social, les apprenants sont caté-
gorisés sous forme des attributs bien structurés en fonction de leur profil et de
leurs différentes activités dans le web. Par exemple, un commentaire bien rédigé
en anglais sur un sujet dans les réseaux sociaux, pourrait être considéré comme
un barème du jugement linguistique et sémantique. Bien entendu, si le commen-
taire a eu lieu sur un sujet technique, l’apprenant aura deux attributs, l’un sur
la qualité de la langue utilisée, et l’autre sur la pertinence de l’idée partagée avec
les internautes. La modélisation du profil de l’apprenant consiste à acquérir les
attributs des apprenants à partir de différentes sources qui sont utilisées pour ca-
tégoriser les profils en fonction de leur niveau d’expertise et de leurs compétences.
Ces catégories d’apprenants sont utilisées pour recommander, par la suite, des
contenus d’apprentissage à l’apprenant.

4.3.1 Attributs de learner Profil (l’apprenant)

Les attributs de l’apprenant contribuent efficacement dans le processus de la
catégorisation des apprenants, cela est bien démontré lors de l’expérimentation.
Le processus d’élaboration du profil de l’apprenant et les techniques d’acquisition
de ces attributs sont présentés ci-dessous par ordre d’importance :

• Test de positionnement : le test de positionnement fournit une base
pour prédire la capacité d’un individu à acquérir certaines connaissances
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Figure 31 : Ontologie de l’apprenant (LPO)

et compétences. Il permet également de prédire le potentiel d’un individu
grâce aux résultats obtenus. Chaque test couvre différents domaines tels que
l’aptitude numérique, les compétences analytiques, le raisonnement cognitif
et le raisonnement verbal.

• Pré-test : le pré-test a été développé pour les apprenants afin d’identifier
leurs niveaux en tenant compte de leurs connaissances préalables et de leur
score.

• Style d’apprentissage : le style d’apprentissage est une démarche per-
mettant d’apprécier la méthode pédagogique adaptée à l’apprenant et qui
lui convient. Ce jugement repose sur la description de l’attitude et du com-
portement d’apprentissage selon des règles bien précises. Par exemple, le
modèle de Felder-Silverman [147] utilisé pour mesurer le style d’apprentis-
sage de l’apprenant selon quatre dimensions qu’on peut les présenter comme
suit :

1. Actif/réfléchi

2. Sensationnel/intuitif

3. Visuel/verbal
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4. Séquentiel/global

• Questionnaire : Les apprenants reçoivent un questionnaire qui leur permet
d’évaluer leur comportement d’apprentissage. Chaque apprenant reçoit une
série de questions basées sur des pratiques standards pour mesurer le style
de l’apprenant. Cela a permis d’avoir un aperçu de l’instinct de l’apprenant
pour identifier le moyen d’enseignement le plus adapté ainsi que son impact
en termes de performance.

• Qualification : la qualification de l’apprenant s’intervient comme mesure
permettant de décider des compétences cognitives de l’apprenant. Chose
donnant liberté à examiner si l’apprenant a suivi aux cours des niveaux
précédents.

• L’âge : l’âge de l’apprenant est également un facteur important pour déter-
miner le degré de sa capacité à saisir les idées et les concepts. Ce volet est
utilisé pour classer si les apprenants ont un apprentissage lent ou rapide.

• La localité/l’origine : la localité des apprenants, s’est également révélée
être un facteur ayant un impact sur la performance académique de l’appre-
nant et l’obtention de son diplôme. Chose poussant vers la réflexion selon
laquelle, chacune des villes est étiquetée avec un niveau particulier (villes
métropolitaines, semi-urbaines et sous-développées).

• Compétences : est un attribut permettant de savoir les centres d’intérêts
de l’apprenant ainsi que ses qualités linguistiques.

En vue de la quantification de ces attributs, on va utiliser deux indices, le
percentile et l’indice de Stanine.

Le percentile est le pourcentage de candidats qui se situent en dessous d’un
score brut particulier. Par exemple, un percentile de 65 signifie que l’apprenant à
un meilleur score par rapport au pourcentage 65 de la population de sa catégorie.

Stanine est une série de notes représentée sur une échelle de 0 à 9, cette
dernière a été adoptée comme une mesure pour évaluer et classer l’apprenant en
fonction du score obtenu. Les rubriques du modèle Stanine commencent par un
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niveau très bas (V. Low), inférieure à la moyenne (Below Avg) en tant que la
moyenne supérieure à la moyenne (Above Avg) est très élevée (V. High).

Table 6 le percentile et l’indice de Stanine.

4.3.2 Jeu de données du profil des apprenants

Une fois que les attributs du profil des apprenants sont définis autant qu’ils
sont indiqués dans la section précédente, ces attributs du profil de l’apprenant
seront modélisés dans une ontologie appelée LPO. Dans cette tendance ontolo-
gique, chaque attribut sera défini comme une classe caractérisée par les propriétés
de cette dernière et qui seront présentées en utilisant OWL. La représentation du
profil de l’apprenant sous la forme d’une base de connaissances ontologique peut
fournir une représentation optimale de l’information avec une cohérence entre
les concepts en réduisant la redondance avec une capacité de recherche d’infor-
mation intelligente. La figure 8 présente un extrait graphique de notre instance
d’ontologie correspondant aux concepts, aux propriétés et aux individus.

4.3.3 Prétraitement des attributs de l’apprenant

Tous les attributs de profils des apprenants ne sont pas forcément expressifs
et significatifs dans la catégorisation des apprenants. Ces attributs peuvent ne
pas contribuer à la précision de la classification et par la suite provoquent un
sur-ajustement. Par ailleurs, un mécanisme de prétraitement a été utilisé pour
éliminer les attributs les moins importants de l’ensemble de données.

Le prétraitement de ces enregistrements a été effectué en fonction des méta-
données des attributs comprenant les valeurs des données avec leurs catégories
correspondantes. Les caractéristiques ayant un impact maximal sur la classifi-
cation d’un apprenant, dans une certaine catégorie, seront suggérées dans cette
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phase. Le nombre de caractéristiques présentées et celles qui ont été sélectionnées
dans le tableau suivant.

Type d’élé-
ments

Ensemble de caractéris-
tiques liées

Caractéristiques sélec-
tionnées par WEKA

Académique Course, research, expe-
rience, preTestScore, class,
project, PreReqTest.

Course, PreTestScore, Pre-
ReqTest

Démographique LearnerID, name, age, qua-
lification, region

LearnerID, name, age

Comportemental LearnerStyle, LearnerApti-
tude, capacity

LearnerStyle, LearnerApti-
tude

Spécialisation LearnerThesis, learnerSu-
pervisor, area of research,
publication

LearnerThesis, publication

Table 7 Le nombre de caractéristiques présentées et celles qui ont été sélec-
tionnées par WEKA

Les attributs suggérés après le prétraitement des données sont représentés nu-
mériquement sur une échelle de 1 à 10. Cette représentation numérique offre deux
avantages : d’une part, la facilitation de la mesure des attributs de l’apprenant
et d’autre part, la favorisation de l’utilisation des techniques d’apprentissage car
ces techniques fonctionnent plus correctement sur les données numériques.

4.4 L’architecture de l’ontologie des ressources matérielles
(Material Resource Ontology : MRO)

Dans l’ontologie des ressources matérielles MRO, les contenus d’apprentissage
ont été modélisés de façon où chaque concept fait référence à une leçon, un topic,
un livre ou un contenu (voir figure 32), et chaque concept admet des sous-concepts
de manière hiérarchique. Par exemple, le concept ‘’ contents” admet six sous-
concepts catégorisés de la manière suivante : lecture, assignement, quiz, exams,
exercices, prérequis. De plus, les concepts présentés dans la MRO sont étiquetés
avec des niveaux de difficultés, ce qui rend son utilisation plus pratique pour une
recommandation adaptée et alignée sur le niveau cognitif de l’apprenant.
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Figure 32 : L’architecture de l’ontologie des ressources matérielles

4.4.1 L’ontologie de ressource matérielle (MRO)

La génération des ressources est une méthode d’adaptation bien établie dans
les systèmes d’apprentissage intelligents. Sa fonction principale contribue à la
formalisation du matériel d’apprentissage individualisé pour chaque apprenant,
cette formalisation sélectionne dynamiquement la méthode d’apprentissage opti-
male et convenable à chaque étape du processus d’apprentissage. Cette méthode
permettra à l’apprenant d’atteindre son objectif d’apprentissage.

Dans notre architecture, les ressources d’apprentissage en ligne, se composent
de modules d’apprentissage et de modules de test. La création de ressource est
le processus qui consiste à sélectionner des modules de cours et à les agencer de
manière appropriée pour le groupe cible ou les apprenants individuels. Il s’agit de
l’un des domaines de recherche les plus intéressants liés aux systèmes d’appren-
tissage à distance.

4.4.2 Méthodes pour formaliser des ressources de formation

La formalisation de cours d’apprentissage en ligne dans les systèmes d’appren-
tissage intelligents comprend la planification du contenu ainsi que sa diffusion. La
planification du matériel d’apprentissage (contenu) consiste à générer, organiser
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et sélectionner ces contenus sur la base des connaissances actuelles de l’apprenant
et à estimer un plan déterminant le moment où il faut le re-planifier (adapter un
plan existant) ou générer un nouveau plan. La planification du contenu, égale-
ment appelée stratégie d’apprentissage, fait référence à la sélection d’activités et
d’interactions qui aideront l’apprenant à atteindre les objectifs d’apprentissage.
A ce propos, Les stratégies d’apprentissage les plus courantes sont : l’apprentis-
sage par l’exemple, l’apprentissage par la lecture de textes, l’apprentissage par la
pratique et la simulation.

4.4.3 Ontologie dynamique de relation apprenant-cours (Learner-Course
Relation Ontology : LCRO) )

Dans l’objectif de recommander les contenus d’apprentissage aux apprenants,
la LCRO calcule la similarité entre le nouvel apprenant et d’autres apprenants
au profil similaire qui ont déjà consulté les plates-formes d’apprentissage. Dans
l’approche que nous proposons, chaque apprenant envoie des requêtes demandant
des matériaux de ressource spécifiques avec des propriétés particulières. Chaque
demande transformée en sous-ensemble de caractéristiques formant deux groupes,
les attributs du profil de l’apprenant et les attributs de la ressource matérielle.
Si l’apprenant, qui demande l’information, est nouvellement inscrit, le système
de recommandation E-learning avec ontologie dynamique (ERSDO) fournit dy-
namiquement toute l’information extraite de la demande envoyée à l’ontologie
prédéfinie LPO et sécurise cette information avec le dynamique multi-protocole
de sécurité. Cette approche fonctionne principalement à base de trois modules : le
modèle de l’apprenant, le modèle du contenu d’apprentissage et le recommandeur
basé sur la connaissance. Une explication complète de la représentation ontolo-
gique de ce modèle a été illustrée dans les sections précédentes.

Dans notre architecture, LCRO a principalement deux fonctions : il met à
jour, de manière continue et systématique, toutes les ressources d’information
des plateformes d’apprentissage en ligne à base du modèle web sémantique, puis
il fournit aux apprenants des documents recommandés selon des mesures de si-
milarités. Pour mettre un stockage dynamique de toutes les ressources d’informa-
tion, LCRO utilise une technique de regroupement pour former des sous-groupes
ayant des propriétés similaires. Dans l’étape de recommandation, LCRO calcule
les similarités en fonction de l’apprenant et des ontologies de cours.
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Figure 33 : Architecture de l’ontologie dynamique de l’apprentissage en ligne
[124]

4.4.4 Similarité de LCRO

Pour calculer la similarité entre les profils des apprenants et les ressources
pédagogiques, il existe plusieurs mesures. La mesure couramment éprouvée et
que nous avons utilisée dans notre test est la similarité en cosinus [148]. Nous
utilisons l’équation de similarité du cosinus pour calculer les scores de similarité
entre deux vecteurs des attributs. Dans notre cas, le premier vecteur est issu des
apprenants et le second vecteur est issu de la matrice des informations stockées
dans l’ontologie LCRO :

cos((wc), (ws)) = (wc) · (ws)
∥wc∥ · ∥ws∥

(Chapitre III.1)

4.4.5 Algorithme de recommandation utilisé par LCRO

Le module de recommandation comprend la génération de la liste des cours
recommandés à l’apprenant cible. Nous utilisons l’algorithme suivant basé sur
l’ontologie LPO et l’ontologie MRO.
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Figure 34 : le flux de travail de notre système de recommandation d’ontologie
proposé [124]

5 Résultats expérimentaux

Dans cette section, nous détaillons les détails des résultats obtenus par la mise
en œuvre de l’architecture que nous proposons. Notre architecture a été conçue
pour utiliser Moodle, une plateforme de supports de cours bien connue et large-
ment utilisée. Moodle fournit un ensemble complet d’outils et de fonctionnalités
qui peuvent faciliter un enseignement et un apprentissage efficaces. Le choix de
Moodle comme plateforme pour notre architecture repose sur plusieurs facteurs,
notamment sa flexibilité, sa facilité d’utilisation et sa compatibilité avec divers
systèmes de gestion de l’apprentissage.

Pour tester l’efficacité de l’architecture que nous proposons, nous avons mené
des expériences avec des étudiants de premier cycle de l’Université Sidi Moha-
med Ben Abdellah (USMBA). Nous avons choisi cette population en fonction
de sa pertinence par rapport au sujet de recherche, ainsi que de son accessibi-
lité. L’USMBA est un établissement d’enseignement supérieur très respecté, avec
une population étudiante diversifiée, ce qui en fait un lieu idéal pour mener nos
expériences.

Les expériences ont été menées pendant une période déterminée, au cours
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Figure 35 : Algorithme 1 : Top N Recommandations en utilisant LCRO

de laquelle les étudiants ont eu accès aux supports de cours via Moodle. Nous
avons recueilli des données sur plusieurs paramètres, notamment l’engagement des
étudiants, les taux de participation et les résultats d’apprentissage. Nous avons
également mené des enquêtes et des entretiens pour recueillir les commentaires
des étudiants sur leur expérience avec les supports de cours et la plateforme
Moodle.

Les résultats de nos expériences ont montré que l’architecture proposée était
efficace pour améliorer l’engagement des étudiants, les taux de participation et
les résultats d’apprentissage. Les étudiants ont rapporté des expériences positives
avec le matériel de cours et la plateforme Moodle, indiquant que notre architecture
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était facile à utiliser et efficace pour faciliter leur apprentissage. Ces résultats sont
importants car ils démontrent le potentiel de l’architecture que nous proposons
pour améliorer la qualité de l’enseignement et l’expérience d’apprentissage des
étudiants.

5.1 Analyse du jeu de données utilisée par LCRO

Pour assurer la validité de notre approche, notre expérience nécessite un grand
ensemble de données avec des contributions de nombreux participants. Afin de
répondre à cette exigence, nous avons choisi d’utiliser Moodle comme plateforme
pour notre processus expérimental. Moodle, un système de gestion d’apprentis-
sage open-source, offre une série d’avantages qui en font un choix approprié pour
notre recherche.

L’un des avantages de l’utilisation de Moodle pour notre expérience est la
possibilité de recueillir des données complètes sur les interactions des étudiants.
En utilisant Moodle, nous pouvons suivre les différentes activités des étudiants,
comme les cours qu’ils visitent, la façon dont ils remplissent leurs quiz et leurs
devoirs, et d’autres paramètres. Ces informations détaillées sont cruciales pour
évaluer l’efficacité de notre approche et s’assurer que les données collectées sont
de haute qualité.

De plus, la nature open-source de Moodle nous permet d’intégrer nos algo-
rithmes de manière transparente dans sa programmation. Cette intégration nous
permet de créer un ensemble de données personnalisé, adapté aux besoins spéci-
fiques de notre expérience. Pour générer notre ensemble de données, nous avons
collecté des informations auprès de trois sources différentes : la faculté des sciences
humaines de Dhar El Mahraz, la faculté des sciences humaines de Sais-Fes et l’en-
semble de données de Coursera.

Le jeu de données de la faculté des sciences humaines de Dhar El Mahraz
contient 11 départements, chacun comprenant entre 50 et 150 cours de soutien.
Chaque département a son propre répertoire qui comprend tous les fichiers appar-
tenant à ce département. De même, les ressources de la Faculté des Humanités,
Sais-Fes sont répertoriées dans sept départements, chaque cours ayant son propre
répertoire contenant tous les fichiers pertinents. Le jeu de données Coursera com-
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prend principalement 890 ressources, que nous avons intégrées dans notre jeu de
données Moodle.

En incorporant les données de ces diverses sources dans notre jeu de données
Moodle, nous pouvons nous assurer que notre approche est validée dans une série
de contextes différents. Cette approche nous permet de collecter des données de
haute qualité qui sont plus représentatives de la population étudiante générale,
ce qui conduit à des résultats plus précis et plus fiables.

Sources Number
Of de-
part-
ments

Number
Of
courses

Departments

FACULTY OF
ART AND HU-
MAN SCIENCES
DHAR EL MAHRAZ

11 2378 Department of : Arabic
Language and Literature,
French Language and Li-
terature, English Language
and Literature, Hispanic
Language and Literature,
German Language and Lite-
rature, Islamic Studies, His-
tory, Geography, Philoso-
phy, Sociology, Psychology.

FACULTY OF
ART AND HU-
MAN SCIENCES
SAIS

7 1569 Department of : Arabic
Language and Literature,
French Language and Li-
terature, English Language
and Literature, Hispanic
Language and Literature,
German Language and Li-
terature, Islamic Studies,
Geography.

COURSERA 6 catego-
ries

890 A variety of courses

Table 8 Ensemble de données propriétés du diplôme BA, années 2020/2021
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5.2 Processus expérimental

L’objectif principal de ce travail est d’évaluer l’efficacité de notre algorithme
dans la phase de recommandation d’un système d’apprentissage en ligne. Plus
précisément, nous cherchons à déterminer dans quelle mesure notre algorithme
peut recommander des objets d’apprentissage en fonction des préférences de nos
apprenants, afin d’améliorer leur expérience d’apprentissage globale.

Pour atteindre cet objectif, nous avons mené deux expériences sur des serveurs
différents (table 2), en utilisant le même jeu de données. Le but de ces expériences
était d’évaluer le nombre de consultations du même jeu de données dans les deux
serveurs, avec l’hypothèse que si le système recommande un contenu approprié
aux apprenants, le nombre de consultations augmentera, ainsi que la durée de
chaque consultation.

Dans le premier serveur, nous avons utilisé ERSDO, tandis que le second
serveur a employé le filtrage de contenu classique à des fins de recommandation.
Notre analyse était basée sur le nombre d’apprenants ayant accédé aux objets
d’apprentissage recommandés et sur la durée de leurs consultations. Si le nombre
d’accès était élevé et que la durée des consultations était significativement plus
longue, cela indiquerait que notre approche a réussi à fournir un contenu approprié
au public cible.

En comparant les résultats des deux expériences, nous avons pu évaluer l’ef-
ficacité de notre approche. Nous avons analysé le nombre de consultations de
chaque objet d’apprentissage, ainsi que la durée de chaque consultation, afin de
déterminer si notre algorithme était capable de faire des recommandations ef-
ficaces basées sur les préférences de nos apprenants. Si les données montraient
que notre algorithme était capable de fournir un contenu pertinent et attrayant
aux apprenants, cela indiquerait que notre approche a réussi à améliorer l’ex-
périence d’apprentissage globale. Globalement, nos expériences ont été conçues
pour tester l’efficacité de notre algorithme dans un contexte d’apprentissage en
ligne. En évaluant le nombre de consultations et la durée de chaque consultation,
nous avons pu tirer des conclusions sur l’efficacité de notre approche et sur sa
capacité à recommander des objets d’apprentissage en fonction des préférences
de nos apprenants.
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5.3 Précision du classificateur

Afin d’évaluer l’efficacité de notre système ERSDO par rapport au filtrage
classique basé sur le contenu, nous avons utilisé la mesure F1 comme principale
mesure. Cette mesure est largement utilisée dans l’apprentissage automatique et
la recherche d’informations pour évaluer la précision et les performances globales
d’un système. La mesure F1 est une mesure combinée qui intègre à la fois la
précision et le rappel, fournissant une évaluation plus complète de l’efficacité
d’un système. La mesure F1 est calculée à l’aide de la formule suivante [149] :

F1 measure = 2 × precision × recall
precision + recall (Chapitre III.2)

Où la précision est le nombre de recommandations positives vraies divisé par
le nombre total de recommandations faites, et le rappel est le nombre de recom-
mandations positives vraies divisé par le nombre total d’éléments pertinents.

En utilisant la mesure F1, nous avons pu évaluer les performances de notre
système ERSDO par rapport au filtrage classique basé sur le contenu d’une ma-
nière plus précise et plus complète. Cela nous a permis de déterminer quel système
était le plus efficace pour recommander un contenu pertinent et intéressant à nos
apprenants. Les résultats présentés dans le tableau 3 montrent que notre algo-
rithme de recommandation ERSDO a surpassé l’approche de filtrage classique en
termes de mesure F1. La mesure F1 était plus élevée pour notre système ERSDO
proposé, ce qui indique qu’il était capable de fournir des recommandations de
meilleure qualité à nos apprenants.

La mesure F1 est une mesure importante pour évaluer les performances des
algorithmes de recommandation car elle prend en compte à la fois la précision
et le rappel. Un score F1 plus élevé indique que l’algorithme a été en mesure de
fournir des recommandations plus précises et plus pertinentes aux utilisateurs.

Les résultats du tableau 3 indiquent que notre système ERSDO a été capable
de fournir un score F1 plus élevé par rapport à l’algorithme basé sur le filtrage
classique. Cela suggère que notre approche est plus efficace pour recommander
un contenu pertinent et attrayant à nos apprenants.
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Taille des données
par objet d’appren-
tissage

Nombre d’appre-
nants ayant utilisé
des objets basés sur
ERSDO (Server 1)

Nombre d’appre-
nants ayant utilisé
des objets basés
sur CONTENT-
BASED (Server
2)

Petite taille 8789 6457
Taille moyenne 5687 4987
Grande taille 6192 2678

Table 9 Nombre des apprenants par serveur

Table 10 Precision, Recall et F1-measure de ERESDO et CONTENT BASED

5.4 Discussion

Les méthodes de recommandation conventionnelles utilisées ne prennent pas
en compte les similarités entre les apprenants ayant les mêmes centres d’intérêt.
Aussi, elles ne tiennent pas en compte certains problèmes techniques tels que la
sparsité ou le démarrage à froid. ERSDO en tant qu’un système de recomman-
dation vise à surmonter tous ces problèmes, y compris l’extraction de données
à partir de sources multiples, en établissant une connexion dynamique entre les
profils des utilisateurs et les ressources d’apprentissage, ce qui permet de réduire
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Figure 36 : La précision de la recommandation de l’approche ERSDO par
rapport à l’approche CONTENT-BASED [124]

la surcharge d’informations et de préparer des recommandations correctes.

De plus, il fournit des cours adaptés qui conviennent au maximum aux besoins
des apprenants. La figure 6 présente une comparaison entre l’approche ERSDO
et l’approche traditionnelle basée sur le contenu en utilisant la mesure F1 ; les ex-
périences ont montré que notre approche donne de meilleurs résultats en termes
de performance et de précision en ce sens où le filtrage traditionnel est basé sur le
contenu, car ce dernier présente de nombreuses limitations dans la phase de mise
en correspondance de multiples ressources hétérogènes. L’intégration de l’onto-
logie dynamique, dans le processus de recommandation, améliore la qualité des
recommandations et atténue les inconvénients des méthodes traditionnelles. De
plus, l’utilisation de l’ontologie dans notre approche nous a permis d’incorporer
le style d’apprentissage de l’apprenant et son niveau de connaissance dans le pro-
cessus de recommandation, ce qui leur permet de fournir des recommandations
plus personnalisées.

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche des systèmes
de recommandation pour l’apprentissage en ligne, basée sur une ontologie dyna-
mique. L’ontologie se compose de trois ontologies principales : l’ontologie de l’ap-
prenant, l’ontologie du cours et l’ontologie du cours-apprenant, chacune d’entre
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elles contenant plusieurs sous-modules. Ces ontologies sont mises à jour dyna-
miquement en utilisant les techniques du web sémantique et du web sémantique
social, et sont intégrées dans le processus de recommandation. L’un des princi-
paux avantages de notre approche est qu’elle traite efficacement le problème du
démarrage à froid et de la dispersion, qui sont des défis courants dans les systèmes
de recommandation E-learning. En incorporant une ontologie dynamique, nous
sommes en mesure de faire des recommandations personnalisées qui prennent en
compte les besoins et intérêts uniques de chaque apprenant. Les résultats expé-
rimentaux présentés dans ce chapitre montrent que notre approche surpasse les
approches traditionnelles basées sur le contenu en termes de performance et de
précision.

Cela souligne l’importance des approches basées sur les ontologies dans les
systèmes de recommandation E-learning, en particulier lorsqu’il s’agit de fournir
aux apprenants les meilleures recommandations possibles. Enfin, nous avons re-
marqué que la classification des ressources d’apprentissage joue un rôle essentiel
pour garantir la qualité de nos recommandations. En classant les ressources en
fonction de leur contenu et d’autres facteurs pertinents, nous pouvons nous assu-
rer que les apprenants reçoivent des recommandations adaptées à leurs besoins
et intérêts spécifiques.

Dans l’ensemble, nous pensons que l’approche que nous proposons représente
une avancée significative dans le développement des systèmes de recommandation
pour l’apprentissage en ligne, et nous sommes impatients d’explorer davantage le
potentiel des ontologies dynamiques dans ce contexte. Dans le chapitre suivant,
nous nous focalisons sur notre deuxième contribution, qui porte sur la classi-
fication des objets d’apprentissage à l’aide d’algorithmes d’apprentissage auto-
matique et d’outils intelligents. Cette contribution vise à permettre l’intégration
de notre nouveau système de recommandation dans les systèmes de gestion de
l’apprentissage (LMS), en fournissant des recommandations plus personnalisées
à chaque apprenant.

Pour atteindre cet objectif, nous explorons diverses techniques d’apprentissage
automatique, telles que la classification et les arbres de décision, qui peuvent être
utilisés pour classer les objets d’apprentissage en fonction de leurs attributs et
caractéristiques. Nous étudions également l’utilisation d’outils intelligents, tels
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que le traitement du langage naturel de metadata pour extraire des informations
pertinentes des objets d’apprentissage et améliorer la précision du processus de
classification.

L’intégration de notre système de recommandation dans les LMS impliquera
le développement d’un plugin capable de communiquer avec la base de données
du LMS et de récupérer des informations pertinentes sur les apprenants et leurs
préférences. Ces informations seront ensuite utilisées par le système de recomman-
dation pour générer des recommandations personnalisées pour chaque apprenant,
en tenant compte de leur style d’apprentissage, de leur niveau de connaissance et
de leurs intérêts.

En combinant la puissance des algorithmes d’apprentissage automatique et
des outils intelligents avec notre système de recommandation dynamique basé
sur l’ontologie, nous visons à fournir un environnement d’apprentissage en ligne
plus efficace et efficient, capable de répondre aux divers besoins d’apprentissage
des étudiants. Dans le prochain chapitre, nous abordons les détails techniques de
notre approche de classification et démontrons comment elle peut être intégrée
dans les LMS pour améliorer la qualité des recommandations d’apprentissage
en ligne. Dans le chapitre suivant, nous explorons une autre approche pour la

recommandation en e-learning : la recommandation basée sur la classification
multi-labels des objets d’apprentissage. Cette approche consiste à classifier les
objets d’apprentissage en fonction de leurs caractéristiques et à utiliser cette clas-
sification pour recommander des objets d’apprentissage pertinents à l’utilisateur.
Nous examinons les principes fondamentaux de la classification multi-labels, les
technologies utilisées, les avantages et les limites de cette approche. Nous présen-
tons également les résultats de nos expériences pour évaluer la performance de
cette approche. Ces expériences ont été menées en utilisant différentes mesures
d’évaluation, telles que la précision, le rappel et la F-mesure. Les résultats ob-
tenus nous permettront de mieux comprendre la performance de cette approche
et de déterminer son utilité pour la recommandation en e-learning. Enfin, Nous
discutons les différentes étapes de la mise en œuvre, des outils nécessaires, et des
aspects techniques relatifs à l’implémentation d’un système de recommandation
basé sur la classification multi-labels des objets d’apprentissage.

134



Chapitre IV

Implémentation d’un système de recommandation

basé sur la Classification multi-labels des objets

d’apprentissage

Sommaire
1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135

2 Préliminaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

3 L’apprentissage automatique . . . . . . . . . . . . . . . . . . 154

4 Travaux relatifs aux objets d’apprentissage dans les systèmes
d’apprentissage en ligne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161

5 Notre approche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 164

6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172

1 Introduction

Dans le domaine de l’apprentissage en ligne, l’essor de l’e-pédagogie a eu un
impact considérable sur les performances des systèmes d’apprentissage en ligne.
Cette émergence a conduit à une augmentation du partage et de la création de res-
sources connues sous le nom d’objets d’apprentissage, qui peuvent être facilement
explorés par les apprenants. Le terme "objets d’apprentissage" a été mentionné
pour la première fois dans le domaine des systèmes d’apprentissage par Wayne
Odgins en 1994 [150], et depuis, d’autres termes, tels que "objets de contenu" et
"objets de connaissance", ont été proposés. En 2002, l’IEEE Learning Technology
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Standards Committee a défini un objet d’apprentissage comme "toute entité, nu-
mérique ou autre, qui peut être utilisée pour l’apprentissage, l’éducation ou la
formation"[39]. Cependant, la majorité des environnements d’apprentissage en
ligne ne sont toujours pas en mesure d’exploiter pleinement la puissance de ces
objets d’apprentissage, ce qui entrave leurs multiples utilisations et réutilisations
dans différents contextes. Pour relever ce défi, nous proposons l’incorporation de
systèmes de classification dans le web-mining pour maximiser l’exploration du
contenu de ces objets. La classification des objets d’apprentissage peut également
aider les apprenants à identifier les informations les plus pertinentes et à sélection-
ner les ressources les plus appropriées. La classification des objets d’apprentissage
est un processus qui implique l’utilisation d’algorithmes d’apprentissage automa-
tique, tels que la classification bayésienne et la machine à vecteur de support,
pour structurer et regrouper les objets.

L’objectif de ce chapitre est double. Premièrement, il cherche à établir un
modèle théorique pour la classification des objets d’apprentissage en combinant
une approche de classification multi-labels [151] avec la logique floue [152]. L’ap-
proche de classification multi-label considère la présence de plusieurs étiquettes
ou catégories pour un seul objet d’apprentissage, tandis que la méthode de la
logique floue tient compte de l’imprécision et de l’incertitude dans le processus
de classification. Deuxièmement, le chapitre vise la proposition d’une nouvelle
méthode de partage d’objets basée sur la classification utilisant des techniques
de web-mining. En intégrant les théories de classification aux techniques de web-
mining, les performances des objets d’apprentissage peuvent être améliorées et
rendues plus accessibles aux apprenants.

Le processus de sélection des caractéristiques dans la classification des ob-
jets d’apprentissage vise à déterminer les caractéristiques les plus importantes
et à éliminer de l’ensemble de données qui ne sont pas nécessaires. Cela per-
met d’améliorer la précision et l’efficacité globales du processus de classification.
L’ensemble de données utilisé dans ce processus peut être hautement dimension-
nel, ce qui signifie qu’il comporte un grand nombre de caractéristiques, et par
la suite il est essentiel d’éliminer les caractéristiques redondantes pour s’assurer
que les résultats ne sont pas biaisés par des informations non pertinentes. Une
fois les caractéristiques pertinentes identifiées, l’accent est mis sur la catégorisa-

136



Chapitre IV. Implémentation d’un système de recommandation basé sur la
Classification multi-labels des objets d’apprentissage

tion des objets d’apprentissage à l’aide de la classification multi-labels (MLC) et
des algorithmes Fuzzy C-Means (FCM). L’algorithme FCM est une technique de
regroupement qui utilise la mesure de la distance euclidienne pour améliorer la
précision du processus de classification. L’utilisation du MLC garantit que chaque
objet d’apprentissage sera identifié par plusieurs étiquettes ou catégories, ce qui
permet une catégorisation plus nuancée et plus précise. Pour valider l’efficacité de
l’approche proposée, une série d’expériences a été menée à l’aide d’ensembles de
données du monde réel. Les résultats de ces études prouvent que l’utilisation de
FCM en combinaison avec MLC conduit à des résultats de classification améliorés
par rapport aux méthodes traditionnelles. Le chapitre est structuré de manière
à permettre une bonne compréhension du processus. Dans la section 1, les prin-
cipaux concepts et définitions utilisés dans le travail sont expliqués en détail. La
section 2 présente un résumé des méthodes utilisées pour classer les objets d’ap-
prentissage, tandis que la section 3 décrit l’approche proposée. Enfin, la section
4 présente les résultats expérimentaux et les conclusions, ce qui permet de mieux
comprendre la viabilité de l’approche proposée.

2 Préliminaires

La croissance rapide des systèmes d’apprentissage à distance et la popula-
rité croissante des cours en ligne ouverts et massifs ont stimulé le développement
de nouvelles technologies dans l’apprentissage en ligne. Avant de plonger dans
la recherche pour cette étude, il est impératif d’exposer les concepts cruciaux
qui sous-tendent notre classification des objets d’apprentissage. Dans le premier
point de cette section, nous nous penchons sur la définition et les caractéristiques
des objets d’apprentissage, afin de bien comprendre ce qu’ils sont et pourquoi ils
sont importants dans l’apprentissage en ligne. Ensuite, nous examinons dans le
deuxième point l’approche de la classification multi-labels (MLC), en explorant
son importance dans le domaine des théories de classification. Dans le troisième
point, nous nous concentrons sur la méthode Fuzzy C-Means (FCM), une tech-
nique largement utilisée pour le clustering et la classification. Nous examinons
en détail ses performances, y compris ses forces et ses limites. Le dernier point
met en évidence l’importance des théories de l’exploration des données du Web
(WDM) dans le domaine de la classification. Le WDM joue un rôle crucial dans
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le processus de collecte, d’analyse et d’extraction d’informations significatives à
partir de grands ensembles de données, et son importance dans l’apprentissage
en ligne ne peut être surestimée. .

2.1 Objets d’apprentissage

Le concept d’objets d’apprentissage a été introduit à la fin des années 1990
pour répondre au besoin croissant de matériel pédagogique numérique flexible et
adaptable. L’idée était de créer des unités de contenu autonomes et modulaires
pouvant être facilement assemblées dans des programmes ou dans des cours édu-
catifs plus importants, et réutilisées dans de multiples contextes d’apprentissage
[153]. Au début des années 2000, avec la généralisation de l’internet et les pro-
grès technologiques, le développement et l’utilisation des objets d’apprentissage
ont pris de l’ampleur. La possibilité de partager et de distribuer des objets d’ap-
prentissage en ligne a permis aux éducateurs, aux experts en la matière et aux
organisations d’accéder à des ressources pédagogiques de haute qualité créées par
d’autres et de les utiliser [154].

Aujourd’hui, les objets d’apprentissage sont largement utilisés dans diverses
formes d’apprentissage en ligne et d’enseignement en ligne, notamment les cours
en ligne ouverts et massifs (MOOC) [154]. Parmi les exemples d’objets d’appren-
tissage figurent des présentations multimédias, des simulations interactives, des
quiz et des évaluations, et même des cours en ligne complets. La polyvalence et
l’adaptabilité des objets d’apprentissage en font un outil essentiel pour soutenir
l’apprentissage et le développement à l’ère numérique. En créant et en partageant
ces ressources, les éducateurs et les experts en la matière peuvent aider les appre-
nants à accéder aux connaissances et aux compétences dont ils ont besoin pour
réussir, où qu’ils soient et quels que soient leurs besoins d’apprentissage.

Les objets d’apprentissage présentent plusieurs caractéristiques essentielles qui
en font un outil efficace pour soutenir l’apprentissage et le développement [45] :

• Modularité : les objets d’apprentissage sont des unités autonomes de contenu
qui peuvent être combinées et assemblées dans des programmes sous forme
des modules. Cette structure modulaire permet une personnalisation et une
adaptation faciles à différents contextes et situations d’apprentissage.
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• Réutilisabilité : les objets d’apprentissage peuvent être réutilisés et adaptés
dans de multiples contextes d’apprentissage, ce qui permet aux éducateurs
et aux experts en la matière d’accéder plus facilement à des ressources
pédagogiques de haute qualité créée par d’autres et de les utiliser.

• Interopérabilité : les objets d’apprentissage peuvent être intégrés dans dif-
férents systèmes de gestion de l’apprentissage (LMS) et plateformes, ce qui
permet d’utiliser et de partager ces ressources dans un large éventail d’en-
vironnements éducatifs.

• Adaptabilité : les objets d’apprentissage peuvent être personnalisés pour
s’adapter à des contextes et à des situations d’apprentissage spécifiques, ce
qui permet des expériences d’apprentissage personnalisées et efficaces.

• Accessibilité : la possibilité de distribuer des objets d’apprentissage en ligne
permet aux apprenants d’accéder à des ressources pédagogiques de haute
qualité de n’importe où et à tout moment.

• Évolutivité : la structure modulaire des objets d’apprentissage permet de
faire évoluer les programmes et les cours éducatifs pour répondre aux be-
soins d’un grand nombre d’apprenants.

• Abordabilité : en créant et en partageant des objets d’apprentissage, les
éducateurs et les experts en la matière peuvent contribuer à réduire les
coûts associés à l’élaboration et à la diffusion de programmes et de cours
éducatifs.

En termes pratiques, les objets d’apprentissage peuvent prendre de nom-
breuses formes et être utilisés dans un large éventail de contextes éducatifs. Par
exemple, un objet d’apprentissage peut être une page Web avec un contenu péda-
gogique et des éléments multimédias, une simulation interactive qui permet aux
apprenants d’explorer des concepts complexes, un test d’auto-évaluation pour
évaluer la compréhension, ou un ensemble de directives ou de procédures pour
aider les apprenants à accomplir une tâche spécifique.

Le terme "Objet d’apprentissage" a été formellement défini par le Learning
Technology Standards Committee (LTSC) comme suit [155] :

" (...) un objet d’apprentissage est défini comme toute entité, numérique ou
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non numérique, qui peut être utilisée pour l’apprentissage, l’éducation ou la for-
mation. "

Avant la définition établie par le Learning Technology Standards Committee,
David Wiley s’est penché sur la conception des objets d’apprentissage dans sa
thèse de doctorat et a formulé sa propre définition [38] :

"toute ressource numérique qui peut être réutilisée pour soutenir l’apprentis-
sage".

Le concept d’objets d’apprentissage est intégré dans les systèmes de gestion de
contenu d’apprentissage (LCMS) comme un moyen d’organisation pour accéder
au contenu éducatif. La manière dont les objets d’apprentissage sont structurés
et utilisés dans une plate-forme d’apprentissage est décrite dans un modèle de
contenu. Un exemple d’un tel modèle est illustré à la figure 1. Le modèle de
contenu sert de plan directeur pour l’organisation et la gestion des objets d’ap-
prentissage dans le LCMS, garantissant que l’information est stockée et récupérée
d’une manière cohérente et efficace. L’utilisation d’un modèle de contenu permet
la manipulation efficace et organisée de grandes quantités de contenu éducatif,
rationalisant le processus d’accès et d’utilisation de l’information dans la plate-
forme d’apprentissage.

Figure 37 : : Représentation d’un modèle de contenu pour un LCMS avec
des objets d’apprentissage réutilisables. [156]

Le modèle de contenu d’un système de gestion de l’apprentissage (LMS) est
généralement composé de plusieurs couches, chacune servant un objectif différent.
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Ces couches sont conçues pour garantir une utilisation efficace et efficiente des
objets d’apprentissage au sein de la plateforme. Les différentes couches du modèle
de contenu peuvent inclure [157] :

• Les données brutes (Raw Data) : cette couche est constituée des actifs
numériques réels utilisés pour l’apprentissage, telle que le texte, les images,
les fichiers audio et vidéo.

• Objet d’apprentissage réutilisable (Reusable Learning Object) : un objet
d’apprentissage réutilisable (RLO) est une ressource numérique qui a été
conditionnée et formatée de manière à pouvoir être facilement réutilisée
et réaffectée dans différents contextes d’apprentissage. Un RLO peut être
composé d’un ou plusieurs éléments de données brutes et est conçu pour
être indépendant du contexte.

• Leçon (Lesson) : une leçon est une collection d’objets d’apprentissage réuti-
lisables qui ont été combinés pour créer une expérience d’apprentissage spé-
cifique. Une leçon peut inclure du texte, des images, des vidéos et d’autres
médias, ainsi que des évaluations et des éléments interactifs.

• Cours (Course) : un cours est une collection plus large de leçons qui sont
conçues pour fournir une expérience d’apprentissage complète. Les cours
peuvent être autonomes ou faire partie d’un programme éducatif plus vaste.

• Programme d’études (Curriculum) : un programme d’études est une collec-
tion de cours qui sont organisés et structurés pour fournir un programme
éducatif complet. Le programme d’études peut être considéré comme la
couche supérieure du modèle de contenu, représentant le programme édu-
catif global.

Il est important de noter que la structure exacte du modèle de contenu peut varier
d’un LMS à l’autre. Cependant, l’objectif fondamental du modèle de contenu vise
à fournir un cadre flexible et évolutif pour l’organisation et la diffusion du contenu
pédagogique. La figure 38 illustre ce principe.

Dans leur travail, Baumgartner et Kalz [158] ont proposé une représentation
d’un objet d’apprentissage composé de deux sous-objets : un sous-objet didac-
tique et un sous-objet technique. Le sous-objet didactique représente le contenu
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Figure 38 : Représentation d’un objet d’apprentissage composé d’un sous-
objet didactique et d’un sous-objet technique [158]

éducatif de l’objet d’apprentissage, il est responsable de l’enseignement réel du
matériel d’apprentissage. Il comprend des informations sur les objectifs d’appren-
tissage, le processus d’apprentissage et l’évaluation des résultats d’apprentissage.
D’autre part, le sous-objet technique représente les aspects techniques de l’objet
d’apprentissage, tels que le format et la structure du matériel d’apprentissage,
les métadonnées qui décrivent l’objet d’apprentissage, et les exigences techniques
pour accéder et utiliser ces objets. La division d’un objet d’apprentissage en ces
deux sous-objets est basée sur l’idée qu’il devrait y avoir une séparation claire
entre le contenu pédagogique et les aspects techniques. Cette séparation facilite
la réutilisation, l’adaptation et la mise à jour de l’objet d’apprentissage, ainsi
que son partage entre différents systèmes et plateformes éducatifs. En outre, elle
permet le développement d’objets d’apprentissage spécifiquement conçus pour
différents types d’apprenants, de styles d’apprentissage et d’environnements édu-
catifs. Par conséquent, la représentation composé d’un sous-objet didactique et
d’un sous-objet technique proposée fournit un cadre utile pour le développement
et la gestion d’objets d’apprentissage qui sont flexibles, adaptables et accessibles
à tous les apprenants.

Le Learning objet Metadata (LOM) est aujourd’hui le modèle le plus répandu
pour représenter les objets d’apprentissage au sein d’un système. Ces métadon-
nées aident, d’une part, à rechercher des contenus et des formats de documents
spécifiques et, d’autre part, à évaluer si certains programmes d’apprentissage sont
bien adaptés à des besoins des apprenants. Pour soulever l’importance et l’uti-
lité des métadonnées pour les objets d’apprentissages et de savoir si elles sont
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vraiment toutes nécessaires. Ochoa et al. [159] ont mené une enquête pour sa-
voir quels éléments de données du modèle LOM sont les plus utilisés et à quelle
fréquence. Pour ce faire, ils ont collecté et analysé plus d’un demi-million d’en-
registrement de métadonnées provenant d’une grande collection de métadonnées
d’objets d’apprentissage utilisant le standard LOM. Sur les 86 champs, seulement
43 sont répertoriés.

2.2 La classification multi-Labels (MLC)

La classification multi-Labels (MLC) est une approche d’apprentissage auto-
matique qui attribue plusieurs étiquettes à une seule instance. Elle est utilisée
dans divers domaines tels que la classification d’images, la classification de textes
et les systèmes de recommandation. L’approche MLC a gagné une grande popu-
larité ces dernières années car elle permet une représentation et une analyse plus
complètes des données, par rapport à la classification traditionnelle à étiquette
unique [151].

L’approche MLC a été largement étudiée et plusieurs avancées ont été réalisées
dans ce domaine. En 2005, les auteurs Baumgartner et Kalz [158] ont introduit le
concept d’une approche MLC basée sur un arbre de décision. En 2015, plusieurs
études ont été menées en utilisant différentes ressources et propriétés pour la
MLC. En 2019, les auteurs ont introduit un nouveau concept de classification des
objets d’apprentissage basé sur la mémoire à long terme (LSTM) et l’approche de
classification Random Forest. Ces avancées dans la MLC ont permis d’obtenir des
résultats de classification meilleurs et plus précis dans une variété d’applications.

Le schéma de la classification multi-labels se compose généralement de plu-
sieurs étapes, notamment [160] :

• Le prétraitement des données : cette étape consiste à nettoyer, transformer
et organiser les données afin qu’elles soient prêtes pour le processus de clas-
sification. Il peut s’agir de traiter les valeurs manquantes, de normaliser les
données et de convertir les variables catégorielles en variables numériques.

• Extraction de caractéristiques : à ce stade, les caractéristiques les plus per-
tinentes des données sont sélectionnées pour être utilisées comme données
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d’entrée du modèle de classification. Il peut s’agir de sélectionner les va-
riables les plus pertinentes ou de réduire la dimensionnalité des données à
l’aide de techniques telles que l’analyse en composantes principales (ACP)
ou l’analyse discriminante linéaire (ADL).

• Sélection du modèle : à ce stade, l’algorithme de classification multi-labels le
plus approprié est sélectionné en fonction des caractéristiques des données
et du problème à résoudre. Les algorithmes couramment utilisés dans la
classification multi-labels comprennent les arbres de décision, les machines
à vecteurs de support (SVM), Naive Bayes et les réseaux neuronaux.

• Entraînement du modèle : le modèle sélectionné est entraîné en utilisant les
données prétraitées, dans le but d’apprendre les relations entre les caracté-
ristiques et les étiquettes.

• Évaluation du modèle : cette étape consiste à évaluer les performances du
modèle formé à l’aide de mesures telles que l’exactitude, la précision, le
rappel et le score F1.

• Déploiement : si le modèle est performant, il peut être déployé dans des ap-
plications du monde réel. Dans le contexte de la classification multi-labels,
cela pourrait impliquer l’intégration du modèle dans une plateforme d’ap-
prentissage en ligne pour classer et organiser les ressources pédagogiques.

2.3 Types de Classification Multi-label

Il existe plusieurs types de classification multi-labels[161][162], notamment :

1. Pertinence binaire : la pertinence binaire est une approche simple où un
classificateur binaire distinct est formé pour chaque étiquette. Par exemple,
considérons un scénario dans lequel nous devons classer des articles dans
plusieurs catégories telles que "sports", "politique", "divertissement" et "tech-
nologie". Un classificateur binaire est formé pour chaque catégorie afin de
prédire si un article appartient ou non à cette catégorie. Il y aura donc
quatre classificateurs distincts dans ce cas. L’avantage de cette méthode est
sa simplicité, mais elle ne prend pas en compte les dépendances entre les
étiquettes.
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2. Chaînes de classificateurs : les chaînes de classificateurs sont une méthode
qui enchaîne les classificateurs binaires de telle sorte que la sortie d’un
classificateur est utilisée comme entrée pour le classificateur suivant. Par
exemple, considérons le même scénario que ci-dessus, mais cette fois, nous
utiliserons des chaînes de classificateurs. Le premier classificateur sera en-
traîné à prédire si un article appartient ou non à la catégorie "sports". Le
deuxième classificateur prendra la sortie du premier classificateur, ainsi que
les caractéristiques de l’article, comme entrée et prédira s’il appartient ou
non à la catégorie "politique". Ce processus se poursuit pour les autres caté-
gories. Cette méthode prend en compte les dépendances entre les étiquettes
et peut donner lieu à une amélioration des performances par rapport à la
pertinence binaire.

3. Label Powerset : label Powerset transforme le problème multi-étiquettes
en un problème multi-classes en considérant toutes les combinaisons d’éti-
quettes possibles pour un échantillon. Par exemple, considérons le même
scénario que ci-dessus. L’approche Label Powerset prendrait en compte
toutes les combinaisons possibles des quatre catégories, telles que "sport",
"politique", "divertissement" et "technologie", "sport" et "politique", "sport"
et "divertissement", etc. Ces combinaisons sont traitées comme des classes
distinctes, et un classificateur unique est entraîné à prédire la classe (com-
binaison d’étiquettes) pour chaque échantillon.

4. Adaptative Boosting (AdaBoost.MH) : adaptive Boosting (AdaBoost.MH)
est une extension de l’algorithme AdaBoost spécialement conçue pour la
classification multi-label. Il adapte les poids des instances en fonction de
leur mauvaise classification dans les tours précédents, et cette adaptation
est faite d’une manière qui prend en compte les dépendances entre les éti-
quettes. Par exemple, considérons le même scénario que ci-dessus. Dans ce
cas, l’algorithme AdaBoost. MH prendrait en compte les corrélations entre
les quatre catégories et ajusterait les poids des instances en conséquence.

5. Arbres de décision : les arbres de décision sont des modèles arborescents
qui peuvent traiter des problèmes de classification à étiquettes multiples
en créant plusieurs branches pour chaque étiquette. Par exemple, considé-
rons le même scénario que ci-dessus. Un arbre de décision peut être utilisé
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pour prédire les catégories de chaque article. À chaque nœud de l’arbre,
une décision est prise en fonction des caractéristiques de l’article, et la pré-
diction finale est le résultat du suivi des branches jusqu’aux feuilles, qui
représentent les étiquettes de classe.

6. Random Forest : random Forest est un ensemble d’arbres de décision et peut
être utilisé pour la classification multi-label. Chaque arbre de l’ensemble fait
une prédiction, et la prédiction finale est le résultat de la combinaison des
prédictions de tous les arbres. Par exemple, considérons le même scénario
que ci-dessus. Dans ce cas, une forêt aléatoire serait formée pour prédire les
catégories de chaque article. Les prédictions de plusieurs arbres de décision
sont combinées pour obtenir la prédiction finale.

7. Réseaux neuronaux : les approches basées sur l’apprentissage profond, telles
que les réseaux neuronaux convolutionnels (CNN) et les réseaux neuronaux
récurrents (RNN), peuvent également être utilisées pour la classification
multi-label.

2.4 Fuzzy C-Means (FCM)

Fuzzy C-Means (FCM) est un algorithme de regroupement de données qui
est utilisé pour partitionner un ensemble de données en plusieurs groupes (ou
clusters) sur la base de leur similarité. Le FCM est une version floue du populaire
algorithme de clustering K-Means et est utilisé lorsqu’il y a une incertitude dans
les données ou lorsqu’un partitionnement précis n’est pas possible [163].

Dans le FCM, chaque point de données est associé à un ensemble de valeurs
d’appartenance qui reflètent son degré d’appartenance à chacun des clusters. Les
valeurs d’appartenance sont déterminées en minimisant une fonction objective qui
quantifie la différence entre les points de données et les centroïdes des clusters. La
fonction objective utilisée dans FCM est la fonction objective fuzzy c-means, qui
est basée sur le carré de la distance euclidienne entre chaque point de données et
les centres des clusters[164].

L’algorithme FCM commence par initialiser de manière aléatoire les centres
des clusters, puis met à jour les valeurs d’appartenance de chaque point de don-
nées à chaque itération jusqu’à convergence. Le processus de mise à jour des
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valeurs d’appartenance et des centroïdes de cluster se poursuit jusqu’à ce que
la fonction objective atteigne un minimum ou un nombre maximal d’itérations.
Le modèle FCM a été largement utilisé dans de nombreuses applications, telles
que la segmentation d’images, la classification de textes et la reconnaissance de
formes. Il s’est avéré être un algorithme robuste et efficace pour les problèmes de
classification multi-labels où il y a de l’incertitude dans les données ou lorsqu’un
partitionnement précis n’est pas possible [165].

L’un des principaux avantages du FCM par rapport aux autres algorithmes
de clustering est sa capacité à gérer l’incertitude des données, qui est souvent
présente dans les applications du monde réel. De plus, le FCM permet le chevau-
chement des clusters, ce qui le rend plus adapté aux problèmes de classification
multi-label où un seul point de données peut appartenir à plusieurs clusters.
L’algorithme fonctionne en plusieurs étapes [165], notamment :

• L’initialisation : l’étape initiale consiste à sélectionner aléatoirement k centres
de cluster, où k est le nombre de clusters souhaités. Les centres de grappes
représentent les estimations initiales de l’emplacement des grappes.

• Calcul de l’appartenance : dans cette étape, les valeurs d’appartenance de
chaque point de données à chacun des k clusters sont calculées. Les valeurs
d’appartenance sont calculées en fonction de la distance entre le point de
données et le centre de la grappe, et le degré d’appartenance de chaque
point de données est représenté par une matrice d’appartenance.

• Calcul du centroïde de la grappe : l’étape suivante consiste à calculer les
centroïdes de la grappe, qui sont mis à jour en fonction des valeurs d’appar-
tenance. Les centroïdes sont mis à jour en prenant la moyenne de tous les
points de données dans le cluster, où les poids de chaque point de données
sont déterminés par sa valeur d’appartenance.

• Mise à jour de l’appartenance : après la mise à jour des centroïdes de la
grappe, les valeurs d’appartenance de chaque point de données sont mises
à jour sur la base des centroïdes nouvellement calculés.

• Vérification de la convergence : dans cette étape, l’algorithme vérifie si
les changements dans les valeurs d’appartenance sont dans un niveau de
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tolérance spécifié. Si les changements sont dans la tolérance, l’algorithme
converge et se termine, sinon les étapes 2 à 4 sont répétées jusqu’à ce que
la convergence soit atteinte.

• Affectation des clusters : une fois que l’algorithme converge, chaque point
de données est affecté à la grappe ayant la valeur d’appartenance la plus
élevée.

Ce cycle de mise à jour des centroïdes de cluster, des valeurs d’appartenance et
de vérification de la convergence se poursuit jusqu’à ce que l’algorithme converge
vers une solution. La solution représente les affectations finales des clusters et les
centroïdes des clusters, qui peuvent alors être utilisés pour une analyse ou une
prise de décision ultérieure.

2.4.1 Les types de FCM

• FCM standard : il s’agit de la forme originale de l’algorithme FCM, où
l’objectif est de minimiser la fonction objectif qui consiste en la somme des
distances au carré entre les points de données et les centres de cluster. Par
exemple, dans le cadre de la segmentation de la clientèle, une entreprise
peut recueillir des données sur l’historique des achats des clients et utiliser
l’algorithme FCM standard pour regrouper les clients en différents groupes
en fonction de leur comportement.

• FCM modifié : il s’agit d’une variante de l’algorithme FCM standard qui
incorpore un terme de régularisation pour éviter les problèmes de singula-
rité dans la fonction objective. Par exemple, dans la segmentation d’images,
un ensemble de données d’imagerie médicale peut contenir certaines images
avec des niveaux de bruit élevés. Pour surmonter les limites du FCM stan-
dard dans ces scénarios, le FCM modifié peut être utilisé avec un terme de
régularisation pour éviter les problèmes de singularité et fournir de meilleurs
résultats.

• FCM possibiliste : cette variante de l’algorithme FCM introduit une vision
possibiliste du clustering, où les valeurs d’appartenance sont interprétées
comme la possibilité ou la probabilité qu’un point de données appartienne
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à un cluster particulier. Par exemple, dans la segmentation de marché,
une entreprise peut utiliser le FCM possibiliste pour regrouper ses clients
en fonction de leur probabilité d’acheter un produit particulier. Dans ce
cas, les valeurs d’appartenance représenteraient la probabilité qu’un client
appartienne à un groupe de produits particulier.

• FCM spatial : cette variante de l’algorithme FCM prend en compte les rela-
tions spatiales entre les points de données, et est particulièrement utile pour
la segmentation d’images et la reconnaissance de formes. Par exemple, dans
la segmentation d’images, le FCM spatial peut être utilisé pour segmenter
une image en différentes régions sur la base des relations spatiales entre les
pixels.

• FCM robuste : cette variante de l’algorithme FCM est conçue pour être
robuste aux valeurs aberrantes et aux données bruyantes, en incorporant des
techniques d’estimation robustes dans la fonction objective. Par exemple,
dans le cadre de la segmentation de la clientèle, une entreprise peut avoir
certains clients dont le comportement est inhabituel et qui s’écartent de la
norme. Le modèle FCM robuste peut être utilisé pour regrouper ces clients
en fonction de leur comportement, même en présence de données aberrantes
et bruyantes.

• FCM multi-objectif : cette variante de l’algorithme FCM incorpore plusieurs
objectifs dans la fonction objectif, permettant l’optimisation simultanée de
plusieurs critères. Par exemple, dans le cas de la segmentation de la clientèle,
une entreprise peut vouloir optimiser simultanément la taille des groupes et
la similarité des clients au sein de chaque groupe. La méthode FCM multi-
objectifs peut être utilisée pour trouver un compromis entre ces multiples
objectifs.

• FCM hybride : cette variante de l’algorithme FCM combine les forces de
différentes variantes de FCM pour surmonter les limites d’une seule ap-
proche. Par exemple, dans la segmentation d’images, une approche FCM
hybride pourrait incorporer à la fois des informations spatiales et des tech-
niques d’estimation robustes pour fournir de meilleurs résultats que l’une
ou l’autre approche seule.
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2.4.2 Fuzzy C-Means (FCM) et les objets d’apprentissages

Fuzzy C-Means (FCM) est un algorithme de regroupement populaire qui peut
être appliqué dans le contexte de la classification des objets. Cet algorithme affecte
chaque point de données à plusieurs clusters avec un degré d’appartenance, qui
représente la similarité entre le point de données et les centres des clusters. Dans
la classification d’objets, le FCM peut être utilisé pour identifier les affectations
de clusters pour un ensemble d’objets sur la base de leurs caractéristiques, telles
que la couleur, la texture, la forme, le contenu, etc.

Les centres de regroupement servent de prototypes ou de modèles des objets
dans les différentes classes, et les nouveaux objets peuvent être classés en déter-
minant leur degré d’appartenance à ces centres de regroupement. La classification
est effectuée en assignant le nouvel objet à la classe ayant le degré d’appartenance
le plus élevé.

La méthode FCM a été appliquée avec succès à diverses tâches de classifi-
cation d’objets, notamment la classification d’images, la classification de textes
et la bioinformatique. Dans la classification d’images, par exemple, la FCM a
été utilisée pour classer les objets dans différentes classes en fonction de leurs
caractéristiques visuelles, telles que la couleur, la texture et la forme [166]. Dans
la classification de textes, la FCM a été utilisée pour classer les documents dans
différentes catégories en fonction de leur contenu et de leurs caractéristiques.
En bioinformatique, la FCM a été utilisée pour classer les données d’expression
génétique en différentes catégories fonctionnelles.

Cependant, il est crucial de comprendre que la précision des classifications
produites par le FCM dépend de la qualité des résultats du clustering. Cette
qualité est influencée par des facteurs tels que le nombre de clusters, les conditions
initiales et la métrique de similarité utilisée. Par conséquent, une expérimentation
et une validation approfondies sont essentielles pour garantir que le classificateur
basé sur le FCM fournit des résultats précis et fiables.
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2.5 Data Mining

2.5.1 Définition

Le data mining fait référence au processus d’analyse de quantités massives de
données sous différents angles pour identifier les relations entre les entités qui les
composent et les transformer en informations exploitables. En français, ce procédé
porte différents noms : exploration de données fouille de données Ou extraction
des connaissances à partir de données. Le data mining est une branche de la
science des données qui combine des méthodes statistiques et mathématiques avec
des systèmes d’apprentissage automatique appliquées sur des bases de données. Le
concept de data mining a émergé dans les années 1980 et 1990 – avec l’avènement
de la gestion de bases de données et des techniques de Machine Learning [167] .

Les termes analyse de données et exploration de données sont souvent confon-
dus. Cependant, l’analyse de données peut être comprise comme une sous-catégorie
de l’exploration de données qui se focalise sur :

Nettoyage des données brutes,

Identification des modèles,

Création des modèles.
Par contre l’analyse des données, est la partie de l’exploration de données qui

s’intéresse plus sur l’obtention de l’information à partir des données. Leur objectif
est d’appliquer l’analyse statistique pour rendre les données plus lisibles.

2.5.2 Origine du concept Data mining

L’une des premières traces du concept de data mining remonte à 1936. C’est
cette année-là que le mathématicien et cryptographe britannique Alan Turing
a proposé l’idée d’une machine capable d’effectuer l’analyse et l’exploration des
données similaires à ceux des ordinateurs modernes[168]. Ensuite, dans les années
1980, le data mining a commencé avoir l’essor et à trouver l’existence. Il tire
son nom du fait que les data scientists de l’époque comparaient la recherche
d’informations précieuses dans de grandes bases de données avec l’extraction de
minerai. Les deux processus nécessitent de passer au crible de grandes quantités
de matériaux pour trouver des articles de grande valeur.
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2.5.3 Méthodes d’exploration de données

Un certain nombre de méthodes sont utilisées dans l’exploration de données.
Selon le spécialiste de l’intégration de données Talend, les éléments suivants sont
parmi les plus utilisés[169] :

• Nettoyage de données : avant que les données puissent être analysées et
traitées, les erreurs doivent être identifiées et supprimées dans le cadre du
nettoyage et de la préparation des données.

• L’exploration de données : l’exploration de données utilise souvent l’intel-
ligence artificielle pour des tâches liées à la planification, à l’apprentissage,
au raisonnement et à la résolution de problèmes.

• Le clustering : le clustering est utilisé pour diviser un ensemble de données
en classes significatives et pour comprendre la structure des données.

• La classification : dans le cadre de la classification des données, les objets
du jeu de données sont liés à des catégories ou classes cibles. L’objectif est
de les prédire le plus précisément possible.

• L’analyse de données : l’analyse des données extrait des informations des
données.

• Le stockage de données : l’entreposage de données est la base de la plupart
des processus d’exploration de données. Un entrepôt de données est une
collection de données métiers.

• L’apprentissage automatique : avec l’aide de l’apprentissage automatique,
la recherche de modèles dans les données est automatisée.

• L’analyse de régression : est appliquée à un ensemble de données spécifique
pour prédire certaines variables (telles que les chiffres de vente, la tempé-
rature ou le cours des actions).

2.5.4 Data mining - Processus

Les spécialistes du data mining obtiennent généralement des résultats fiables
en suivant un processus structuré et réitérable en six étapes :

Le modèle de processus en six étapes « Cross Industry Standard Process for
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Data Mining » (CRISP-DM) a été publié en 1999.

L’objectif : standardiser les processus d’exploration de données dans tous les
secteurs. Les six phases du CRISP-DM sont les suivantes [170] :

1. Compréhension de l’entreprise : cette phase consiste à comprendre les ob-
jectifs, les exigences et la portée du projet. Il est divisé en quatre tâches qui
sont :

• Détermination des objectifs en comprenant la motivation des parties
prenantes ;

• Evaluation de la situation pour déterminer la disponibilité des res-
sources, les besoins du projet, les risques et les imprévus ;

• Définition des succès d’un point de vue technique.

• Élaboration des plans détaillés pour les technologies et les outils.

2. Compréhension des données : la phase suivante consiste à identifier, collecter
et analyser les ensembles de données nécessaires pour atteindre les objectifs
du projet. Cette phase comprend également quatre tâches :

• La collecte des données initiales ;

• La description de données ;

• L’examen de données ;

• La vérification de la qualité des données.

3. Préparation des données : la troisième phase, souvent la plus longue, d’un
projet comprend cinq tâches :

• Sélectionner des ensembles de données et documenter les raisons de
l’inclusion ou de l’exclusion ;

• Nettoyer les données ;

• Dérivation de nouveaux attributs à partir de données existantes pour
construire de nouvelles données ;

• Intégrer et formater des données provenant de différentes sources.

153



Chapitre IV. Implémentation d’un système de recommandation basé sur la
Classification multi-labels des objets d’apprentissage

4. Modelage : la création de modèles de données implique quatre tâches :

• La sélection des techniques de modélisation ;

• La création des conceptions de test ;

• La création des modèles ;

• L’évaluation des modèles.

5. Évaluation : bien que la phase de modélisation comprenne l’évaluation du
modèle technique, cette phase consiste à déterminer quel modèle répond le
mieux aux besoins de l’entreprise. Il a trois tâches :

• Évaluation des résultats ;

• Processus d’examen ;

• définition des prochaines étapes.

• Déploiement : La phase finale consiste à mettre le modèle

en pratique. Quatre tâches sont envisagées ici :

• élaboration et documentation de plan de déploiement du modèle ;

• Création de plan de surveillance et de maintenance ;

• Préparation d’un rapport final ;

• Examiner le projet.

Avec Analytics Solutions Unified Method for Data Mining (ASUM-DM),
IBM a publié une extension en 2015 qui s’appuie sur CRISP-DM. Le modèle
de Big Blue complète la phase de déploiement avec la collaboration, le
contrôle de version, la sécurité et la conformité.

3 L’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique est un sous-domaine de l’intelligence artificielle
qui se concentre sur le développement d’algorithmes et de modèles statistiques
permettant aux ordinateurs d’apprendre à partir de données sans être explici-
tement programmés. L’objectif principal de l’apprentissage automatique est de
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développer des algorithmes capables d’améliorer automatiquement leurs perfor-
mances avec l’expérience [171].

Les algorithmes d’apprentissage automatique peuvent être classés en trois
grandes catégories : l’apprentissage supervisé, l’apprentissage non supervisé et
l’apprentissage par renforcement [171].

3.1 L’apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé est un type d’apprentissage automatique où l’algo-
rithme est entraîné sur un ensemble de données étiquetées, ce qui signifie que les
caractéristiques d’entrée et la sortie souhaitée sont fournies. L’objectif de l’ap-
prentissage supervisé est de construire un modèle capable de généraliser à partir
des données d’apprentissage pour faire des prédictions précises sur de nouvelles
données non vues [172].

Dans l’apprentissage supervisé, les données d’apprentissage sont constituées
de paires de caractéristiques d’entrée et de l’étiquette de sortie correspondante.
Par exemple, dans la classification d’images, les caractéristiques d’entrée peuvent
être les valeurs des pixels d’une image, tandis que l’étiquette de sortie peut être
l’objet présent dans l’image (par exemple, chien, chat, etc.). L’algorithme utilise
les données d’apprentissage pour apprendre la correspondance entre les caracté-
ristiques d’entrée et l’étiquette de sortie.

Une fois le modèle formé, il peut être utilisé pour faire des prédictions sur
de nouvelles données en fournissant les caractéristiques d’entrée et en utilisant
la correspondance apprise pour déterminer l’étiquette de sortie. La précision du
modèle est généralement évaluée à l’aide d’un ensemble de données qui n’a pas été
utilisé pour la formation, appelé données de test. Les algorithmes d’apprentissage
supervisé peuvent être classés en deux groupes : régression et classification [173].

• Les algorithmes de régression sont utilisés lorsque la sortie est une valeur
continue, telle que le prix d’une maison ou la température. Dans la régres-
sion, l’objectif est de trouver une fonction qui associe les caractéristiques
d’entrée à la valeur de sortie continue. Les algorithmes de régression cou-
rants comprennent la régression linéaire, la régression polynomiale et les
arbres de décision.
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• Les algorithmes de classification, quant à eux, sont utilisés lorsque la sortie
est une valeur discrète, comme une classification binaire (oui/non) ou une
classification multi-classes (par exemple, différentes catégories d’objets dans
une image). En classification, l’objectif est d’apprendre une frontière de
décision qui sépare les différentes classes dans l’espace des caractéristiques.
Les algorithmes de classification les plus courants sont les k-voisins les plus
proches, les machines à vecteurs de support et les réseaux neuronaux.

Le choix de l’algorithme et la qualité des résultats dépendent de plusieurs
facteurs, tels que la taille et la complexité de l’ensemble de données, le nombre
de caractéristiques d’entrée et la relation entre les caractéristiques d’entrée et la
sortie. Il est crucial de prétraiter et de nettoyer soigneusement les données avant
d’entraîner le modèle, et d’évaluer régulièrement les performances du modèle pour
s’assurer qu’il se généralise bien aux nouvelles données [173].

En conclusion, l’apprentissage supervisé est une technique puissante pour ré-
soudre les problèmes dont le résultat souhaité est connu. Il permet de développer
des modèles capables de faire des prédictions précises sur la base de caractéris-
tiques d’entrée, et a été appliqué à un large éventail de problèmes dans divers
domaines, tels que le traitement du langage naturel, la vision par ordinateur et
les systèmes de recommandation.

3.2 Les algorithmes d’apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé est un type d’apprentissage automatique dans
lequel l’algorithme ne reçoit pas de données d’entraînement étiquetées. Au lieu
de cela, l’algorithme ne reçoit que les caractéristiques d’entrée et doit trouver
des modèles ou une structure dans les données par lui-même. Contrairement à
l’apprentissage supervisé, l’objectif de l’apprentissage non supervisé n’est pas de
faire des prédictions, mais de découvrir la structure sous-jacente des données
[174].

Les algorithmes d’apprentissage non supervisé peuvent être classés en deux
catégories : le clustering et la réduction de la dimensionnalité [174].

• Les algorithmes de clustering visent à répartir les données en groupes (éga-
lement appelés clusters) sur la base de la similarité. L’objectif est de trouver
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des groupes de points de données similaires qui peuvent être utilisés pour
une analyse ultérieure ou pour mieux comprendre la structure des données.
Les algorithmes de clustering les plus courants sont les k-means, le cluste-
ring hiérarchique et le clustering basé sur la densité. Par exemple, dans la
segmentation du marché, le clustering peut être utilisé pour regrouper les
clients en fonction de leurs habitudes d’achat, ce qui peut ensuite être utilisé
pour adapter les campagnes de marketing ou pour concevoir de nouveaux
produits destinés à des segments spécifiques.

• Les algorithmes de réduction de la dimensionnalité, quant à eux, visent à
représenter des données à haute dimension dans un espace à plus faible di-
mensionnalité tout en préservant autant que possible la structure et l’infor-
mation. Cela peut être utile pour visualiser des données hautement dimen-
sionnelles, réduire le bruit ou améliorer les performances des algorithmes
d’apprentissage supervisé. Les algorithmes courants de réduction de la di-
mensionnalité comprennent l’analyse en composantes principales (ACP), le
t-SNE et les autoencodeurs.

Il est important de noter que les algorithmes d’apprentissage non supervisé
peuvent souvent produire plusieurs solutions qui sont valides et significatives, et le
choix de l’algorithme et du nombre de clusters dépend de la nature des données et
du problème à résoudre. Il est également courant d’utiliser l’apprentissage non su-
pervisé comme étape de prétraitement de l’apprentissage supervisé, par exemple
en réduisant la dimensionnalité des données avant de former un classificateur.

En conclusion, l’apprentissage non supervisé est une technique puissante pour
découvrir la structure et les modèles dans les données où les informations étique-
tées ne sont pas disponibles. Il a été appliqué à un large éventail de problèmes
dans divers domaines, tels que le traitement des images, le traitement du lan-
gage naturel et la détection des anomalies. Les algorithmes d’apprentissage non
supervisé sont un outil essentiel pour l’exploration et l’analyse des données, et ils
jouent un rôle crucial dans de nombreux pipelines d’apprentissage automatique.

3.3 L’apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement est un type d’apprentissage automatique
qui se concentre sur la formation des agents à prendre des décisions dans un en-
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vironnement en maximisant un signal de récompense. Dans l’apprentissage par
renforcement, un agent interagit avec un environnement, reçoit un retour d’infor-
mation sous la forme de récompenses ou de pénalités, et met à jour sa stratégie
de prise de décision en fonction de ce retour d’information [175].

L’idée centrale de l’apprentissage par renforcement est d’entraîner un agent à
trouver une séquence d’actions qui maximise un signal de récompense au fil du
temps. C’est ce qu’on appelle la fonction de récompense, qui définit l’objectif de
l’agent. L’agent entreprend des actions dans l’environnement, et l’environnement
répond par un signal de récompense qui indique la performance de l’agent par
rapport à son objectif.

L’apprentissage par renforcement peut être utilisé pour résoudre un large
éventail de problèmes, allant des jeux au contrôle de robots et de voitures au-
tonomes. Voici quelques applications courantes de l’apprentissage par renforce-
ment :

• Le jeu : L’apprentissage par renforcement a été utilisé pour développer des
agents de jeu capables de battre des joueurs humains à des jeux complexes
comme les échecs, le Go et le poker.

• La robotique : L’apprentissage par renforcement peut être utilisé pour en-
traîner des robots à effectuer des tâches, telles que la saisie d’objets ou la
marche.

• Systèmes de contrôle : L’apprentissage par renforcement peut être utilisé
pour contrôler des systèmes, tels que les réseaux électriques, les systèmes
de circulation et les voitures à conduite autonome.

Les algorithmes d’apprentissage par renforcement peuvent être classés en trois
grandes catégories : les méthodes basées sur la valeur, les méthodes basées sur la
politique et les méthodes basées su[176].

• Les méthodes basées sur la valeur estiment la récompense attendue à long
terme pour chaque état ou action et utilisent cette information pour sé-
lectionner les actions. L’algorithme basé sur la valeur le plus populaire est
le Q-Learning, qui utilise une table Q pour stocker la récompense estimée
pour chaque paire état-action.
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• Les méthodes basées sur les politiques apprennent directement une poli-
tique, qui est une correspondance entre les états et les actions. Les mé-
thodes basées sur la politique sont bien adaptées aux problèmes où l’espace
d’état est vaste ou continu, et où la politique optimale n’est pas facilement
représentée sous forme de tableau.

• Les méthodes basées sur un modèle apprennent un modèle de l’environne-
ment, qui peut être utilisé pour simuler les effets des actions et faire des pré-
dictions sur les récompenses futures. Les méthodes basées sur les modèles
sont souvent plus efficaces en termes d’échantillonnage que les méthodes
basées sur les valeurs et les politiques, mais elles nécessitent davantage de
ressources informatiques.

En conclusion, l’apprentissage par renforcement est une technique puissante
pour résoudre les problèmes où un agent doit apprendre à prendre des décisions
dans un environnement en fonction d’un signal de récompense. L’apprentissage
par renforcement a été appliqué à un large éventail de problèmes et a donné des
résultats remarquables dans des domaines tels que la robotique, les jeux et les
systèmes de contrôle. À mesure que les algorithmes d’apprentissage par renfor-
cement continuent de progresser, ils sont susceptibles de jouer un rôle de plus en
plus important dans l’intelligence artificielle et l’apprentissage automatique.

Dans le contexte de notre étude, l’algorithme Bayesien Naïf sera utilisé pour
classifier les objets d’apprentissage sur la base de leurs métadonnées. Les méta-
données peuvent inclure des informations telles que la date de création, l’auteur,
le format, la taille, etc. En réduisant les dimensions des métadonnées et en uti-
lisant l’algorithme Bayesien Naïf, notre tâche consiste à classer avec précision
les objets d’apprentissage dans différentes catégories en fonction de leurs carac-
téristiques. Il convient de noter que les performances de l’algorithme bayésien
naïf peuvent être affectées par le choix des caractéristiques, la présence de ca-
ractéristiques non pertinentes et la qualité des données. Il est donc important
de sélectionner soigneusement les caractéristiques, de prétraiter les données et
d’évaluer les performances de l’algorithme au moyen de techniques de validation
appropriées afin de garantir l’obtention de résultats précis et fiables.

L’algorithme bayésien naïf fonctionne en faisant des prédictions basées sur les
probabilités d’appartenance des caractéristiques à chaque classe. Il calcule la pro-
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babilité de chaque classe en fonction des caractéristiques et choisit la classe ayant
la probabilité la plus élevée comme prédiction. L’algorithme est appelé "naïf" car
il part de l’hypothèse simplificatrice que les caractéristiques sont indépendantes
les unes des autres, ce qui n’est pas toujours le cas dans les données du monde
réel [177]. Malgré cette limitation, les algorithmes bayésiens naïfs restent un choix
populaire pour la classification des textes et le filtrage du spam en raison de leur
simplicité, de leur efficacité et de leurs bonnes performances. Dans notre cas, le
Bayesien Naïf sera utilisé comme suit :

P (class|object) = P (class) · P (object|class)
P (object) (Chapitre IV.1)

Où :

P(classe|LO) : Désigne la probabilité que même un objet d’apprentissage O
appartienne à une classe C.

P(LO) : Décrit la probabilité qu’un objet d’apprentissage puisse exister.

P(classe) : Calcule la probabilité dans l’ensemble du groupe sur la base du
nombre total d’objets apprenants dans toutes les sections.

P(LO|classe) : Représente la probabilité d’une classe spécifique d’apprentis-
sage d’objet, et l’objet peut être modélisé comme des ensembles de termes, ainsi
p(objet|classe) peut être imprimé comme :

p(LO|class) =
∏

i

p(LOi|class) (Chapitre IV.2)

Donc :

p(class|LO) = p(class)
∏

i

p(LOi|class) (Chapitre IV.3)

Où :

P(Oi) : La probabilité que l’objet i d’un objet d’apprentissage donné appa-
raisse dans une classe C, qui peut être déterminée comme suit :
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p(LOi|class) = Tct + λ

Nc + λV
(Chapitre IV.4)

Où :

Tct : Le nombre de fois où le nom du terme de l’objet apparaît dans la catégorie
C

Nc : Le nombre de termes dans la catégorie C

V : L’échelle du vocabulaire de la table

: Une constante positive, normalement 1 ou 0,5 pour éviter une probabilité
nulle.

4 Travaux relatifs aux objets d’apprentissage dans
les systèmes d’apprentissage en ligne

Le domaine de la classification des objets d’apprentissage dans les systèmes
d’apprentissage en ligne fait l’objet de recherches approfondies depuis plusieurs
années. Les chercheurs ont utilisé diverses techniques de classification pour clas-
ser ses objets d’apprentissage, les rendant ainsi plus accessibles et plus faciles à
rechercher.

Historiquement, en 2011, de multiples études ont été menées sur la classifi-
cation des objets d’apprentissage en utilisant différentes ressources et propriétés
[178]. Ces études visaient à identifier les méthodes les plus efficaces pour classer
les objets d’apprentissage. Par exemple, en 2011, Batista et al [179] ont proposés
un système qui permet la récupération et la classification des LO et fournit un
soutien individualisé pour la sélection des matériaux d’apprentissage afin de faire
le choix le plus approprié parmi de nombreuses alternatives. En plus de cette
étude, d’autres articles de recherche significatifs sur la classification des objets
d’apprentissage dans les systèmes d’apprentissage en ligne ont été publiés. Par
exemple, en 2012, les auteurs López et al [180] ont publié un article intitulé "A
model for multi-label classification and ranking of learning objects", qui propo-
sait une approche qui utilise des méthodes de classification multi-label pour la
recherche d’objets d’apprentissage étiquetés (LOs) par des métadonnées d’objets
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d’apprentissage (LOM). Plus précisément, le modèle offre une méthodologie qui
illustre la tâche de mapping multi-label des LOs en types de requêtes à travers
un espace multi-label émergent, et qui peut améliorer le premier choix des appre-
nants ou des enseignants. En 2019, les auteurs ont introduit un nouveau concept
de classification des objets d’apprentissage basé sur la mémoire à long terme
(LSTM) et l’approche de classification Random Forest [181]. Dans cet article,
les auteurs donnent un aperçu de l’application des méthodes d’exploration de
données dans le processus d’apprentissage en ligne avec l’apprentissage basé sur
le Web. Cependant, avec les paradigmes de classification multi-labels, seuls neuf
articles de la littérature ont développé des LO dans les systèmes d’apprentissage
en ligne.

Ces articles proposent une variété d’approches pour incorporer les corrélations
caractéristiques-étiquettes dans les métadonnées des objets d’apprentissage afin
d’améliorer simultanément l’accessibilité et la recommandation. Ces travaux se
concentrent sur la manière de modifier les classifieurs formels à étiquette unique
pour les étiquettes multiples. Par exemple, certaines études ont utilisé la catégo-
risation hiérarchique multi-labels des métadonnées avec des méthodes d’appren-
tissage automatique pour améliorer la recherche et le classement des ressources
pédagogiques. Les [182] étudient la catégorisation hiérarchique multi-labels dans
le contexte des systèmes de recommandation. Ils proposent une catégorisation
hiérarchique multi-label des métadonnées avec une méthode d’apprentissage au-
tomatique pour améliorer la recherche et la classification des ressources éduca-
tives. De plus, cette étude contribue aux recherches précédentes en fournissant
un ensemble de données hiérarchiques multi-labels sur les objets d’apprentissage
dans un format approprié.

Dans l’ensemble, la recherche dans ce domaine a contribué de manière si-
gnificative au développement de méthodes plus efficaces et plus précises pour
la classification des objets d’apprentissage dans les systèmes d’apprentissage en
ligne. Ces méthodes sont cruciales pour améliorer l’accessibilité et la facilité de
recherche des ressources éducatives, permettant aux apprenants de trouver plus
facilement du matériel pédagogique pertinent.

Le tableau 11 présente une revue des articles de recherche significatifs qui
ont adopté des méthodes de MLC avec le contenu des objets d’apprentissage en
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utilisant les métadonnées des LO.

Référence Contribution
González et al [183] Classification automatique des objets d’ap-

prentissage pour réduire le nombre de carac-
téristiques utilisées.

Batista et al. (2011) [179] Un système de classification multi-label des
objets d’apprentissage.

López et al (2012) [180] Un modèle pour la classification multi-label
et le classement des objets d’apprentissage

Carrillo et al (2013) [184] Classification multi-label pour les systèmes
de recommandation

Birzniece et al (2014) [185] Application d’un système de classification in-
teractif à la comparaison des cours d’études
universitaires

Aldrees et al (2016) [186] Évaluation comparative de quatre algo-
rithmes de classification multi-label dans la
classification des objets d’apprentissage

Selvan et al (2019)[187] Classification multi-label des objets d’ap-
prentissage à l’aide de techniques d’appren-
tissage profond (Deep Learning)

Zhao et al (2019) [181] Une classification efficace des objets d’ap-
prentissage basée sur la mémoire à long
terme et la classification par forêt aléatoire

Rani et al (2020) [188] Classification multi-label des objets d’ap-
prentissage à l’aide d’algorithmes d’appren-
tissage automatique

Table 11 : Résumé des études significatives qui ont appliqué les méthodes de
la CML sur les LO
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5 Notre approche

5.1 La classification des objets d’apprentissages basée sur
les techniques de Clustering et Feature Selection

Nous avons commencé par l’idée que les termes sémantiquement similaires
sont utilisés dans des contextes similaires, ce qui nous a amenés à réfléchir à la
manière de manipuler les ressources d’apprentissage en ligne telles que les cours,
les vidéos et le matériel pédagogique de manière flexible. Nous nous sommes
également demandé comment explorer et réutiliser efficacement ces ressources
dans différents domaines.

Pour répondre à la première question, nous avons adopté la philosophie de
l’apprentissage par l’objet, ce qui implique d’analyser et de schématiser chaque
ressource selon la normalisation des objets d’apprentissage de l’IEEE, comme les
métadonnées, le taxon, l’identifiant, etc. Pour explorer ces métadonnées, notre in-
térêt s’est porté sur les techniques de web mining et l’algorithme Fuzzy C-Means
Clustering. Les techniques de web mining désignent l’ensemble des techniques
visant à explorer, traiter et analyser de grandes masses d’informations liées à
l’activité du web. L’algorithme Fuzzy C-Means Clustering divise les données nu-
mériques en clusters.

Pour approfondir cette idée, l’algorithme de clustering Fuzzy C-Means (FCM)
est une technique utilisée pour regrouper des points de données similaires en clus-
ters. Dans le contexte des objets d’apprentissage, nous pouvons considérer les
métadonnées de chaque objet d’apprentissage comme un point de données, où les
mots contenus dans les métadonnées représentent les caractéristiques du point
de données. En appliquant le clustering FCM à ces caractéristiques de métadon-
nées, nous pouvons regrouper des objets d’apprentissage similaires sur la base
de la similarité de leurs métadonnées. Cela nous permet de mieux organiser et
classer les objets d’apprentissage, ce qui facilite leur recherche et leur réutilisation
dans différents contextes. De plus, en utilisant le clustering FCM, nous pouvons
calculer la similarité entre différents objets d’apprentissage, ce qui nous permet
de recommander des objets d’apprentissage similaires aux utilisateurs en fonc-
tion de leurs interactions précédentes avec le système. Cela peut conduire à une
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expérience d’apprentissage plus personnalisée et plus efficace pour l’utilisateur.

Pour répondre à la deuxième question concernant la réutilisation efficace des
ressources dans différents contextes, nous avons exploré l’utilisation de la clas-
sification multi-labels. Cette approche permet de classer les ressources avec plu-
sieurs étiquettes, ce qui permet de les réutiliser dans différents domaines. La
méthode consiste à construire une structure arborescente hiérarchique de caté-
gories, chaque catégorie représentant une étiquette. La structure arborescente
permet une approche de classification multi-labels où chaque objet d’apprentis-
sage peut être affecté à une ou plusieurs étiquettes en fonction de la catégorie
à laquelle il appartient. Cette approche s’est avérée efficace pour améliorer la
précision et l’efficacité de la classification et de la réutilisation des objets d’ap-
prentissage dans différents domaines. Notre méthodologie est composée de deux
étapes [189], comme indiqué dans la figure 39. Dans la première phase, connue
sous le nom de phase d’apprentissage, notre algorithme génère la liste des objets
d’apprentissage sur la base de l’extraction effectuée par les techniques de web
mining et de la similarité exécutée par FCM. Dans la deuxième phase, notre
algorithme classe les objets d’apprentissage listés dans la première phase selon
le degré de similarité et les étiquette avec la classification Multi-label afin de
réutiliser les objets et de proposer les meilleures recommandations aux appre-
nants. Avec cette approche, nous attendons deux objectifs : l’amélioration de la
similarité des termes analysés et extraits par le web mining et l’optimisation des
méta-recommandations.

La figure 39 illustre la conception que nous proposons pour classer les objets
d’apprentissage à l’aide de l’algorithme de classification multi-label en combinai-
son avec les techniques Fuzzy C-Means et Web-Mining. Cette conception a été
développée dans le but d’améliorer la recommandation d’objets d’apprentissage
aux apprenants dans les systèmes d’apprentissage en ligne.

La première étape de la conception implique la collecte et l’organisation des
objets d’apprentissage dans une base de connaissances, qui contient des métadon-
nées et d’autres informations pertinentes sur les objets. L’étape suivante consiste
à utiliser des techniques de Web-Mining pour extraire des informations de la base
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Figure 39 : Illustration de notre conception avec l’algorithme de classification
multi-label combiné aux techniques Fuzzy C-Means et Web-Mining.[189]

de connaissances.

Une fois que les informations nécessaires ont été extraites, l’algorithme de clas-
sification multi-labels est appliqué pour attribuer plusieurs étiquettes à chaque
objet d’apprentissage. Cette approche permet aux objets d’apprentissage d’être
plus flexibles et réutilisables dans différents contextes.

L’algorithme Fuzzy C-Means est ensuite appliqué pour calculer la similarité
entre les objets d’apprentissage, ce qui réduit la quantité de données en ignorant
celles qui sont inappropriées. Il s’agit d’une étape cruciale du processus, car elle
améliore les performances du système en filtrant les données non pertinentes.

Les résultats de la classification multi-labels et de Fuzzy C-Means sont com-
binés pour générer une liste d’objets d’apprentissage recommandés qui sont les
plus pertinents pour les besoins de l’apprenant. L’expérience d’apprentissage est
ainsi personnalisée et efficace, puisque les apprenants ne reçoivent que les objets
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d’apprentissage les plus pertinents. La conception vise à améliorer la recomman-
dation des objets d’apprentissage aux apprenants, dans le but ultime d’améliorer
l’expérience d’apprentissage et les résultats de l’apprentissage.

5.2 Évaluation et discussion

5.2.1 Corpus utilisé

Dans l’étude, les objets d’apprentissage ont été sélectionnés en fonction de di-
verses catégories, telles que les mathématiques, l’informatique, la chimie, la phy-
sique et la biologie. Les objets d’apprentissage comprennent des présentations,
des pratiques et des modèles conceptuels, qui sont différents types de ressources
couramment utilisées dans l’apprentissage en ligne. Le tableau 12 fournit des
descriptions détaillées des objets d’apprentissage utilisés dans l’étude, y compris
le nom de la plateforme à partir de laquelle les données ont été collectées, le
type d’objet d’apprentissage, la catégorie et une brève description. Ces informa-
tions sont utiles pour comprendre les types de ressources qui ont été analysées et
comment elles ont été classées.

En sélectionnant des données provenant de plusieurs plateformes et d’une
variété de catégories, l’étude a pu fournir une analyse complète des ressources
d’apprentissage en ligne et de leur potentiel pour une exploration et une réutili-
sation efficace dans différents domaines.

Type de LO Explication Exemple
Objet de présentation Transmettre des informa-

tions spécifiques sur un su-
jet précis.

Théories du système d’ap-
prentissage en ligne

Objet de pratique S’entraîner avec un Feed-
back

Quiz, exercices, QCM.

Modèle conceptuel Résumé de certains sujets
avec des concepts connexes

Représentation visuelle des
phénomènes

Table 12 : Une description des objets d’apprentissage utilisés dans notre
recherche

Les plateformes auprès desquelles les données sont collectées sont les ensembles
de données Moodle, Blackboard et Schoology.
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• Moodle est une plateforme d’apprentissage gratuite et open-source. Elle
offre des solutions spécifiques à divers besoins éducatifs, comme Moodle
App, Moodle Education, Moodle Net, Moodle Workplace, et des intégra-
tions certifiées.

• Blackboard est l’un des noms les plus populaires dans le domaine de l’ap-
prentissage numérique. La plate-forme fournit les fonctions de gestion de
l’apprentissage de base. Elle peut également gérer les classes en ligne et
mixtes[46].

• La plate-forme Schoology vise à fournir tous les outils dont les professeurs
ont besoin pour concevoir des leçons, communiquer avec leurs étudiants et
collaborer avec d’autres éducateurs [190].

Figure 40 : le nombre d’objets d’apprentissage pour les ensembles de données
Moodle, Blackboard et Schoology. [189]

5.2.2 Procédure expérimentale et mesure de la performance

Pour évaluer la performance de l’approche présentée dans notre étude, nous
avons utilisé un ensemble d’indicateurs sous forme de règles mathématiques, tels
que l’exactitude de la classification, la précision, le rappel et la mesure F1. Ces
indicateurs sont couramment utilisés pour évaluer la performance de tout système
proposé par rapport aux systèmes existants.

• La précision de classification est une mesure de la fréquence à laquelle le
modèle prédit correctement la classe d’une instance. Elle est calculée comme
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le rapport entre le nombre de prédictions correctes et le nombre total de
prédictions. La précision est la fraction de vrais positifs (instances correc-
tement prédites) parmi les instances prédites comme positives. Elle mesure
la précision du modèle lorsqu’il prédit une classe positive. La précision est
calculée comme le rapport entre les vrais positifs et la somme des vrais po-
sitifs et des faux positifs. La précision de la classification montre combien
de prédictions sont correctes.

Accuracy = Numberofcorrectpredictions

(Numberofallpredictions
(Chapitre IV.5)

Dans certaines situations, la précision constitue une bonne mesure, alors
que dans d’autres, elle semble insuffisante. Par exemple, une précision de
prédiction de 94 indique que 94 échantillons sur 100 ont été anticipés avec
succès sans que l’on sache au préalable quelles tâches sont correctement pré-
dites. La précision mesure la qualité de notre modèle lorsque la prédiction
est positive.

Precision = TP
TP + FP (Chapitre IV.6)

Avec :

TP (True positive) : Prédire qu’un objet positif est positif (ok).

FP (False positive) : Prédire qu’un objet négatif est positif (pas bon).

• Le rappel, également appelé sensibilité, est la fraction de vrais positifs parmi
les instances qui appartiennent à la classe positive. Il mesure la capacité du
modèle à identifier correctement les instances positives. Le rappel est calculé
comme le rapport entre les vrais positifs et la somme des vrais positifs et
des faux négatifs.

Le rappel mesure la capacité de notre modèle à prédire correctement les
classes positives.

Recall = TP
TP + FN (Chapitre IV.7)
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Avec : FN (Faux négatifs) : Prédire une classe positive comme négative

• La mesure F1 est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Elle
combine la précision et le rappel en un seul score et fournit une évaluation
plus équilibrée des performances du modèle.

La mesure F1 est calculée comme suit :

F1 measure = 2 × precision × recall
precision + recall (Chapitre IV.8)

Nous avons utilisé ces indicateurs pour évaluer les performances de notre
approche proposée et la comparer aux approches existantes dans la littéra-
ture.

5.2.3 Réduction de la dimensionnalité

Le critère de sélection que nous avons mentionné vise principalement à iden-
tifier le modèle le plus approprié pour suggérer des objets d’apprentissage perti-
nents. À cet égard, le critère est utilisé pour déterminer le meilleur classificateur
qui peut classer rapidement et précisément les objets d’apprentissage en fonc-
tion de leurs caractéristiques, telles que le sujet, le niveau de difficulté, le style
d’apprentissage, etc. Pour atteindre cet objectif, les techniques de classification
sont particulièrement utiles. Ces techniques permettent au système d’analyser
de grandes quantités de données, d’ignorer les informations non pertinentes et
de regrouper les objets d’apprentissage similaires. Ce faisant, le système peut
identifier les objets d’apprentissage les plus appropriés pour chaque apprenant en
fonction de ses besoins et préférences d’apprentissage individuels. Les avantages
de l’utilisation d’un bon classificateur sont nombreux. Par exemple, il permet
au système de traiter rapidement de grandes quantités de données, d’identifier
les objets d’apprentissage les plus pertinents et de faire des recommandations
aux apprenants en temps réel. Cela permet d’économiser du temps et des efforts,
tant pour les apprenants que pour les instructeurs, et de s’assurer que les ap-
prenants reçoivent le matériel d’apprentissage le plus approprié pour répondre à
leurs besoins.

Dans notre approche, nous visons à évaluer l’efficacité de l’approche que nous
proposons pour classer et suggérer des objets d’apprentissage. Pour ce faire, nous
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prévoyons de comparer les performances de notre approche avec les algorithmes
traditionnels d’apprentissage automatique tels que SVM et Naive Bayesian. Nous
utiliserons la précision (PR), le rappel (RE) et la mesure F1 comme indicateurs
de performance pour évaluer la précision de notre approche proposée. Ces indi-
cateurs seront utilisés pour évaluer la performance de notre approche par rap-
port aux algorithmes d’apprentissage automatique traditionnels. Nous utiliserons
Python comme plateforme logicielle pour notre évaluation. Python a un support
intégré pour un large éventail d’algorithmes d’apprentissage automatique, y com-
pris SVM et Naive Bayesian. Notre évaluation commencera par tester les perfor-
mances des données à l’aide de SVM. Nous testerons ensuite les mêmes données
en utilisant SVM combiné à la classification multi-label et FCM. De même, nous
testerons les données à l’aide de Naive Bayesian (NB) et NB combiné à la classifi-
cation multi-label et FCM. En comparant les performances de l’approche propo-
sée avec celles des algorithmes traditionnels d’apprentissage automatique, nous
espérons démontrer l’efficacité de notre approche pour classer et suggérer des ob-
jets d’apprentissage. Les résultats de notre évaluation pourraient potentiellement
améliorer l’efficacité et la précision des systèmes de gestion de l’apprentissage, car
notre approche permet des recommandations plus personnalisées et plus précises
de matériel d’apprentissage pour les apprenants.

Les résultats de l’évaluation démontrent que l’approche proposée est plus
performante pour la classification des objets d’apprentissage que les autres algo-
rithmes d’apprentissage dans différents corpus. Les résultats des différents classi-
ficateurs utilisés dans l’évaluation sont présentés dans le tableau 13. Les résultats
calculés des différents classificateurs confirment que les résultats du SVM combiné
au clustering en logique floue et à la classification multi-label pour la réduction
des données sont généralement meilleurs que le NB et ses variantes. Cela montre
que l’approche proposée peut réduire efficacement les données et améliorer la
précision de la classification et de la suggestion des objets d’apprentissage.
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Table 13 : Comparaison de différentes méthodes d’apprentissage automatique
en utilisant les méthodes FCM et MLC

6 Conclusion

Ce chapitre aborde le problème de la classification des objets d’apprentissage à
l’aide de la classification multi-labels et des Fuzzy C-Means afin d’améliorer leur
recommandation aux apprenants et de faciliter leur manipulation et leur par-
tage par les systèmes d’apprentissage en ligne. Pour ce faire, nous avons d’abord
organisé toutes les ressources d’apprentissage en ligne selon la norme IEEE Lear-
ning Object Standard et utilisé des techniques d’exploration du Web pour les
explorer, en nous concentrant sur leurs métadonnées. L’utilisation de la classi-
fication multi-label dans le système d’apprentissage en ligne vise à rendre tous
les objets d’apprentissage réutilisables dans différents contextes. En outre, cette
approche peut améliorer les performances des n-recommandations les plus im-
portantes. La technique Fuzzy C-Means est principalement utilisée pour calculer
la similarité entre les objets d’apprentissage et réduire les données massives en
ignorant celles qui sont inappropriées. Pour évaluer l’efficacité de l’approche que
nous proposons, nous avons utilisé des sources de données provenant de trois des
meilleurs systèmes de plateforme au monde (Moodle, Blackboard et Schoology).
Nous avons ensuite utilisé la précision, le rappel et la mesure F1, les indicateurs
les plus connus dans le domaine de la classification et de la recommandation,
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pour évaluer les performances de l’approche proposée.

Nous avons utilisé des bibliothèques préprogrammées Python pour compa-
rer la mise en œuvre expérimentale d’algorithmes d’apprentissage automatique
traditionnels tels que SVM et Naive Bayesian avec notre approche sur les don-
nées proposées. Les résultats de l’étude ont montré que notre approche proposée
est plus performante que les techniques traditionnelles pour la classification des
objets d’apprentissage.

Dans l’ensemble, notre approche proposée a le potentiel d’améliorer l’efficacité
et la précision des systèmes d’apprentissage en ligne en fournissant des recom-
mandations plus personnalisées et plus précises aux apprenants. En utilisant la
classification multi-label et Fuzzy C-Means pour la réduction des données, notre
approche est capable de gérer plus efficacement les grandes quantités de données
que l’on trouve généralement dans les systèmes de gestion de l’apprentissage.
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1 Synthèse

Au cours de cette recherche, nous avons exploré les différentes problématiques
liées aux systèmes d’apprentissage en ligne avec l’objectif principal d’améliorer
la qualité de l’apprentissage et de recommandation. Pour y parvenir, nous avons
étudié plusieurs aspects techniques relatifs aux différents intervenants impliqués
dans le processus d’apprentissage en ligne.

Sur le plan technique, Nous avons constaté que la plupart des systèmes d’ap-
prentissage en ligne se basent sur une méthodologie de recommandation pré-
établie, qui ne prend pas en compte les changements de l’environnement et les
évolutions de l’utilisateur en temps réel. Pour remédier à cette problématique,
nous avons proposé une nouvelle approche de recommandation basée sur l’onto-
logie et la classification. L’ontologie est une technique qui permet de décrire de
manière formelle et structurée les connaissances d’un domaine particulier. Nous
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avons utilisé cette technique pour créer une ontologie de l’apprentissage qui per-
met de décrire les concepts, les relations et les dépendances entre les différents
éléments du domaine de l’apprentissage en ligne. La classification, quant à elle,
permet de classer les éléments du domaine selon des critères prédéfinis. Nous
avons utilisé cette technique pour classer les différents profils d’utilisateurs en
fonction de leurs caractéristiques, de leurs préférences et de leurs besoins en ma-
tière d’apprentissage. En combinant ces deux techniques, nous avons créé un sys-
tème de recommandation dynamique qui peut adapter ses suggestions en temps
réel en fonction de l’évolution de l’environnement et de l’utilisateur, ainsi que les
connaissances acquises par l’apprenant au fil du temps.

Un autre aspect que nous avons exploré dans cette thèse concerne la question
de la personnalisation de l’apprentissage en ligne en fonction des caractéristiques
techniques du système. Nous avons constaté que les systèmes d’apprentissage en
ligne actuels sont souvent conçus selon une approche "taille unique", cela signi-
fie que les systèmes d’apprentissage sont conçus pour répondre aux besoins d’un
grand nombre d’apprenants sans prendre en compte les différences individuelles
en termes de styles d’apprentissage, de niveaux de connaissances et d’expériences
antérieures. Cette approche peut être inefficace pour certains apprenants qui ont
des besoins ou des préférences spécifiques qui ne sont pas pris en compte dans le
système d’apprentissage. Cette problématique est étroitement liée à la question
des objets d’apprentissage, qui sont des éléments clés des systèmes d’apprentissage
en ligne et qui peuvent avoir un impact significatif sur l’efficacité de l’apprentis-
sage.

Dans ce contexte, nous avons entamé des recherches pour mieux comprendre
les caractéristiques des objets d’apprentissage et leur rôle dans le processus d’ap-
prentissage en ligne. Nous avons constaté que la manipulation des objets d’ap-
prentissage peut influencer le processus de recommandation de bout en bout dans
les systèmes d’apprentissage en ligne. Pour remédier à cette lacune, nous avons
proposé des techniques basées sur l’analyse des données d’apprentissage pour
identifier les caractéristiques clés des objets d’apprentissage, ce qui permet de
mieux comprendre les besoins et les préférences des apprenants et de personnali-
ser l’apprentissage en ligne en conséquence.
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2 Bilan des travaux

Au cours de notre parcours de recherche dans le cadre de notre thèse de
doctorat, nous avons effectué plusieurs travaux portant sur différents aspects de
l’apprentissage en ligne. Cela s’est traduit par la publication de quatre articles
scientifiques indexés Scopus Q1, à savoir :

• "ERSDO : E-learning Recommender System based on Dynamic Ontology",
publié dans "Education and Information Technologies", présente un système
de recommandation pour l’apprentissage en ligne basé sur une ontologie
dynamique. En utilisant des techniques d’exploration de données via des
ontologies dynamiques, ce système propose des recommandations person-
nalisées aux apprenants en fonction de leur profil et de leurs préférences.
Les résultats de cette recherche ont montré que l’utilisation de l’ontologie
dynamique permet d’obtenir des recommandations plus pertinentes pour
les utilisateurs, améliorant ainsi l’efficacité de l’apprentissage en ligne.

• "Multi-Label Classification of Learning Objects Using Clustering Algorithms
Based on Feature Selection", publié par "International Journal of Emerging
Technologies in Learning", aborde la classification des objets d’apprentis-
sage en utilisant des algorithmes de regroupement et de sélection des carac-
téristiques. Dans cet article, nous avons proposé un modèle de classification
qui permet de catégoriser les objets d’apprentissage en fonction de leurs
caractéristiques communes. Les résultats de cette recherche ont montré que
ce modèle de classification peut être efficacement utilisé pour améliorer la
qualité de l’apprentissage, en fournissant des objets d’apprentissage plus
pertinents pour les apprenants.

• "Fuzzy C-Means and Web Mining Methods for Learning Object Analysis"
publié dans le journal "Emerging Science Journal". Dans cette contribution,
nous avons proposé une méthode de traitement des données d’apprentissage
en utilisant des algorithmes de clustering, logique floue et des techniques
d’analyse de données Web. Cette nouvelle combinaison a permet d’identi-
fier les caractéristiques clés des objets d’apprentissage pour une meilleure
compréhension des besoins et des préférences des apprenants.
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• "New Perspective of Learning objects in e-learning system", publié dans
"International Journal of Information and Learning Technology", dans cette
recherche nous avons présenté une nouvelle perspective sur les objets d’ap-
prentissage dans les systèmes d’apprentissage en ligne. Nous avons souligné
l’importance de prendre en compte l’aspect social de l’apprentissage en
ligne en intégrant des outils de collaboration dans la conception des objets
d’apprentissage.

Chacun de ces articles a exploré une problématique spécifique de l’appren-
tissage en ligne, tels que la recommandation d’objets d’apprentissage, la classi-
fication d’objets d’apprentissage, l’analyse de données Web et les perspectives
novatrices de l’apprentissage en ligne. Nos résultats ont permis de proposer des
solutions innovantes pour améliorer la qualité des systèmes d’apprentissage en
ligne.

En outre, nous avons mené un travail d’investigation sur un article indexé Sco-
pus Q4, qui a exploré la problématique d’adaptation des systèmes d’apprentissage
en ligne dans les environnements universitaires. Cet article, intitulé :

" Adapting student learning to the e-learning environment", dans lequel nous
avons proposé une réflexion sur la manière dont les enseignants peuvent adapter
les environnements d’apprentissage en ligne pour mieux répondre aux besoins des
étudiants. Nous avons notamment discuté la nécessité de fournir des feedbacks
réguliers pour favoriser l’engagement et la motivation des étudiants. Cette contri-
bution a pour objectif d’améliorer la qualité de l’expérience d’apprentissage en
ligne et de favoriser la réussite des étudiants.

En plus de ces articles, nous avons présenté cinq communications orales lors
de conférences indexées Springer. Ces présentations portaient sur des sujets tels
que la sécurité des systèmes d’apprentissage en ligne, les méthodes de recomman-
dation de cours, l’utilisation du Big data dans l’apprentissage en ligne, l’adap-
tation de l’apprentissage des étudiants à l’environnement en ligne et la manière
de façonner l’apprentissage des étudiants pour un environnement d’apprentissage
spécifique.

En résumé, notre parcours de recherche a abouti à des réalisations signifi-
catives dans le domaine de l’apprentissage en ligne, avec des contributions im-
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portantes dans la conception de systèmes de recommandation personnalisés, la
classification des objets d’apprentissage, l’analyse de données Web et la nouvelle
perspective sur les objets d’apprentissage. Ces réalisations ont été présentées lors
de conférences prestigieuses et témoignent de notre engagement dans la recherche
scientifique.

3 Perspectives

Comme perspectives de nos travaux, nous envisageons d’élargir notre champ
d’investigation pour inclure d’autres types d’objets d’apprentissage et d’autres
aspects de la personnalisation de l’apprentissage en ligne, tels que la personnali-
sation des évaluations et des feedbacks. Nous prévoyons également d’explorer des
techniques d’apprentissage automatique plus avancées pour améliorer les perfor-
mances de nos approches de recommandation personnalisée. En outre, nous nous
intéressons à l’impact de l’utilisation de nos approches de personnalisation sur la
motivation, l’engagement et la rétention des apprenants. Ainsi, nous prévoyons
d’explorer d’autres méthodes d’analyse de données pour améliorer la précision et
la pertinence des recommandations personnalisées, d’approfondir notre compré-
hension des facteurs qui influencent l’apprentissage en ligne, tels que les interac-
tions sociales, les émotions et la motivation, et d’élargir notre étude à d’autres
domaines de l’apprentissage en ligne, tels que l’apprentissage collaboratif et l’ap-
prentissage mobile. Enfin, nous envisageons de collaborer avec des acteurs de
l’éducation et des entreprises pour mettre en œuvre des solutions concrètes ba-
sées sur nos travaux de recherche et contribuer ainsi à l’amélioration de l’efficacité
et de la qualité de l’apprentissage en ligne.
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ANNEXE A

Exemple d’implémentation de l’approche proposée

ERSDO

Dans cet exemple ERSDO crée une ontologie simple qui comprend des concepts
tels que "cours vidéo", "quiz pratique", "article", "algèbre", "calcul" et "géométrie".
cette ontologie développe une recommandation simple qui recommande des res-
sources basées sur les interactions de l’utilisateur avec l’ensemble de données.

Dans cet exemple, chaque table possède une clé primaire (PK), qui est un
identifiant unique pour chaque enregistrement de la table. Les clés étrangères
(FK) établissent les relations entre les tables :

• La table Mathématiques possède des clés étrangères vers les tables Vidéo-
Lecture, Pratique et Article afin de relier les ressources à la matière mathé-
matique.

• La table QuizAttempt possède une clé étrangère vers la table Practice pour
relier les tentatives de quiz à la ressource pratique correspondante.

• Les tables VideoView et ArticleView possèdent des clés étrangères vers les
tables VideoLecture et Article, respectivement, pour relier les vues à la
ressource correspondante.
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Figure 41 : Création de la base de donnée
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Les tables VideoView et ArticleView possèdent des clés étrangères vers les
tables VideoLecture et Article, respectivement, pour relier les vues à la ressource
correspondante.

Notez que la table "Mathématiques" n’est reliée à aucune autre table par
une relation de clé étrangère. Au lieu de cela, elle contient trois colonnes, "lec-
tures", "pratiques" et "articles", qui sont des listes d’identifiants correspondant
aux enregistrements associés dans les tables VidéoLecture, Pratique et Article,
respectivement. Cette conception permet de retrouver facilement toutes les res-
sources associées à un sujet particulier (dans ce cas, les mathématiques) sans avoir
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à joindre plusieurs tables. Toutefois, elle nécessite un traitement supplémentaire
pour extraire les données pertinentes de ces colonnes.

1 création d’une ontologie pour un domaine lié
aux ressources d’apprentissage en ligne des ma-
thématiques.

1. Définir l’espace de noms de l’ontologie et importer toutes les ontologies
externes nécessaires :

Figure 42 : Définition de l’espace de noms de l’ontologie et importation de
toutes les ontologies externes nécessaires

2. Définir les classes de l’ontologie :
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Figure 43 : Définition des classes de l’ontologie

3. Définir les propriétés de l’ontologie :
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Figure 44 : Définition des propriétés de l’ontologie

4. Définir les individus dans l’ontologie :

186



Annexe A.Exemple d’implémentation de l’approche proposée ERSDO

Figure 45 : Définition des individus dans l’ontologie

5. Définir la hiérarchie des classes dans l’ontologie :

Figure 46 : la hiérarchie des classes dans l’ontologie

Il ne s’agit là que d’un exemple basique de création d’une ontologie pour un
domaine lié aux ressources d’apprentissage en ligne des mathématiques.
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2 Création des profils d’utilisateurs en fonction
de leur interaction avec les ressources d’appren-
tissage en ligne :

Figure 47 : Création des profils d’utilisateurs en fonction de leur interaction
avec les ressources d’apprentissage en ligne

Dans cet exemple, "user-data.csv" est un fichier contenant des données sur les
interactions des utilisateurs avec les ressources d’apprentissage en ligne. Chaque
ligne du fichier représente une interaction unique et comprend l’identifiant de
l’utilisateur, l’identifiant de la ressource, le type de ressource et l’horodatage.

Le code regroupe les interactions par identifiant d’utilisateur et par type de
ressource, puis fait pivoter les données pour créer une matrice dans laquelle
chaque ligne représente un utilisateur et chaque colonne un type de ressource.
Les valeurs de la matrice représentent le nombre d’interactions que chaque utili-
sateur a eues avec chaque type de ressource.
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3 Génération des recommandations pour un uti-
lisateur en fonction de son profil et de l’ontolo-
gie :
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Figure 48 : Génération des recommandations pour un utilisateur en fonction
de son profil et de l’ontologie

Dans cet exemple, user-profiles.csv est un fichier contenant des profils d’uti-
lisateurs générés à l’aide du code de l’exemple précédent. L’ontologie est chargée
à l’aide de la bibliothèque owlready2, et les classes et les individus sont extraits
de l’ontologie.

Le code calcule ensuite le score de similarité entre le profil de l’utilisateur et
chaque individu de l’ontologie. Le score de similarité est calculé en additionnant
les poids des types de ressources qui sont partagés entre le profil de l’utilisateur
et l’individu. Les similarités sont stockées dans un dictionnaire, avec le nom de
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l’individu comme clé et le score de similarité comme valeur.

Le dictionnaire est trié par ordre décroissant sur la base des scores de simi-
larité, et les N meilleures recommandations sont sélectionnées. Les recommanda-
tions sont simplement les noms des personnes ayant les scores de similarité les
plus élevés.
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4 La liste des recommandations
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Figure 49 : La liste des recommandations

Dans cet exemple, le code est similaire à celui de l’exemple précédent, avec
l’ajout d’une simple interface de ligne de commande pour fournir les recomman-
dations à l’utilisateur. Le code calcule d’abord les recommandations en utilisant
la même méthode que précédemment, puis les imprime sur la console.

La sortie est formatée comme une simple liste de noms de ressources, précé-
dée d’un message indiquant qu’il s’agit des ressources d’apprentissage en ligne
recommandées par l’utilisateur.
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