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Résumé
La vie estudiantine est très mouvementée, entre la validation du semestre, leurs
vie sociale et différents autres facteurs qui peuvent influencer leur santé men-
tale. Pour les aider nous avons eu l’idée de créer un système intelligent qui
donne des recommandations au étudiants pour minimiser l’impact des études
sur leur santé mentale tout en maximisant leur notes et niveau académique.
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Abstract
Student’s life is very hectic, between semester validation, their social life and
various other factors that can influence their mental health. To help them we
had the idea of developing an intelligent system that gives recommendations
to students to minimise the impact of studying on their mental health while
maximising their grades and academic performance.
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Chapitre 1

Introduction Générale

En raison du développement rapide du niveau des études supérieurs partout
dans le monde, l’attention s’est portée sur les étudiants universitaires. Sous la
pression d’une vie social et d’un travail académique très lourds, de plus en plus
d’étudiants ont été confrontées à des problèmes de santé mentale. Ce type de
maladie qui se caractérise principalement par une perturbation émotionnelle
est appelé trouble émotionnel. Les maladies émotionnelles n’affectent pas seule-
ment la vie quotidienne du patient, mais aussi ses performances au travail ou
dans l’apprentissage, ses relations sociales ou familiales, etc. Si elle n’est pas dé-
tectée à temps ou si elle ne fait pas l’objet de mesures de traitement efficaces,
ce type de maladie entraînera également des maladies physiques et psycholo-
giques plus graves, menaçant la sécurité de la vie du patient. Le principal défi
dans l’étude des troubles émotionnels est de maîtriser les changements d’émo-
tion du patient. À l’heure actuelle, la recherche sur la détection des émotions
de l’utilisateur comprend principalement trois catégories, à savoir la reconnais-
sance des émotions basée sur les signaux audio-visuels, les signaux physiolo-
giques et les données multimodales. Ces études se concentrent sur le niveau
de détection des émotions, qui est conçu pour améliorer la précision de la re-
connaissance des émotions, mais la profondeur de l’analyse des émotions n’est
pas suffisante, par exemple, un résultat de reconnaissance des émotions triste,
nerveux et autre passif est susceptible d’être un précurseur de la dépression ou
d’autres maladies émotionnelles. Et si on pouvait prédire les problèmes émo-
tionnelles qui peuvent tomber sur un étudiant? mieux encore si on pouvait l’ai-
der a les surmonter tout en gardant un niveau académique très correct ? Ceci
est notre but dans ce mémoire. Grâce a une étude faite dans le campus de Dart-
mouth lors d’un trimestre, L’idée est de créer un système de recommandation
qui aidera les étudiants a rester heureux sans affecter leur coté académique.
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Chapitre 2

Vie estudiantine et systèmes de
recommandations

L’augmentation massive des données structurées et non structurées disponibles
sur internet a introduit le concept de Big Data qui est difficile à traiter avec les
techniques traditionnelles de traitement des données [1]. Cette abondance de
données non catégorisées sur internet rend la recherche d’informations utiles
difficile et crée le problème de surcharge d’informations [2]. Afin de traiter
ces problèmes, deux technologies Internet majeures, la recherche d’informa-
tions et les recommandations, L’exploration de données dans l’enseignement
a également été prise en compte récemment. Depuis que les universités sou-
haitent améliorer la qualité de leur enseignement, l’utilisation de l’exploration
de données dans l’enseignement supérieur pour aider les universités, les ins-
tructeurs et les étudiants à améliorer leurs performances est devenue de plus
en plus attrayante pour les gestionnaires et les chercheurs universitaires. Dans
ce chapitre, nous présentons un aperçu général des systèmes de recommanda-
tion, puis nous discutons de la valeur des systèmes de recommandation dans
l’industrie. Nous décrivons ensuite la motivation de notre proposition de re-
cherche, puis les buts et objectifs de la recherche proposée, enfin nous présente-
rons un petit état de l’art sur notre projet.

2.1 La vie éstudiantine, entre scolarité et santé men-
tale

Des scientifiques du monde entier étudient l’interdépendance entre les para-
mètres physiologiques des étudiants et leur stress mental (stress arithmétique).
Ils ont tenté de déterminer dans quelle mesure le cerveau humain pouvait tra-
vailler avant d’approcher la limite de la "baisse de productivité" - c’est ainsi que
les scientifiques désignaient la fatigue. À leur grande surprise, ils ont appris que
le cerveau pouvait fonctionner de manière fluide et efficace après une journée
de travail de huit, voire douze heures. Les psychologues affirment que la fatigue
dépend beaucoup des états émotionnels et psychologiques, la majeure partie
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de la fatigue est attribuable à des causes psychologiques. Les émotions peuvent
déclencher, interrompre ou perturber le traitement de l’information et entraîner
un traitement sélectif de l’information, ou elles peuvent organiser la mémorisa-
tion. Les émotions ont un effet sur l’apprentissage et la réussite, médiatisé par
l’attention, l’autorégulation et la motivation[3]. L’ennui, le dépit, le mécontente-
ment, et l’anxiété sont des facteurs émotionnels, qui peuvent émacier les gens et
réduire leur productivité. L’anxiété, la tension et les déceptions émotionnelles
sont les trois causes les plus courantes de la fatigue. Elles rendent les gens fa-
tigués. Les personnes ayant un travail sédentaire sont surtout fatiguées en rai-
son de facteurs psychologiques et émotionnels[3]. L’évolution des paramètres
physiologiques dans le temps peut aider à déterminer le niveau d’efficacité de
l’apprentissage d’un éltudiant.

2.1.1 La santé mentale

Définir le concept de Santé Mentale est un travail complexe dans le sens où il
n’existe pas de limites tangibles entre le sain et le malade, de surcroit et au fil du
temps, le concept de Santé Mentale a évolué, on rencontre des variations selon
les époques, et la capacité des services sanitaire du moment. La qualité de vie
permet d’agrandir la perception du bien-être et de l’aborder depuis une pers-
pective plus opérationnelle et, a priori, plus mesurable. Selon l’Organisation
Mondiale de Santé 1998 (OMS), “La Santé Mentale est un état sujet a des fluc-
tuations provenant des facteurs biologiques et sociaux avec lesquels l’individu
se trouve en condition de suivre une synthèse satisfaisante de ses tendances
instinctives potentiellement antagoniques avec les autres, et fomenter et soute-
nir des relations harmonieuses avec les autres, et participer constructivement
aux changements qui peuvent surgir dans son entourage physique et social”.
La santé mentale s’est convertie en l’un des champs de la bataille des adminis-
trations chargées de veiller à la santé dans les pays développés. Presque 165
millions d’Européens subissent un type de dérangement psychiatrique ou neu-
rologique, comme une dépression, une insomnie, une anxiété ou une maladie
d’Alzheimer. Cependant, seulement un tiers d’eux reçoivent le traitement adé-
quat, une donnée qui tire sur les statistiques d’absentéisme de travail et leste
l’économie. (Llopis, J. 2005) [4].

2.1.2 Relation entre le coté académique et la santé mentale

Il existe une relation directement proportionnelle entre les différentes aptitudes
mentales - verbales, de raisonnement et de calcul et de la performance acadé-
mique des étudiants, car elle indique qu’à un plus grand développement de
ces aptitudes, plus grand c’est la probabilité que l’étudiant obtient une bonne
moyenne académique. (Palacio, 2007) Il a été reporté de façon réitérée que les
facteurs de tension auxquels se voient soumis les universitaires, influent sur
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leur rendement académique et sur leur qualité de vie. Pour (Gómez et Patiño
2002), la tension émotionnelle a comme conséquences : diminution de l’atten-
tion, difficultés dans le processus d’abstraction, dans le choix de données, dans
la Résolution de problèmes et dans la prise de décision et incapacité à se sou-
venir d’instructions ou d’entraînements. Connaître le degré de Santé Mentale
Positive des étudiants, et la participation que cela a dans l’adaptation à la vie
universitaire est d’une importance primordiale puisque c’est à travers de cela
que nous pouvons soutenir les programmes de rétention et de bien-être univer-
sitaire, en dirigeant sa gestion non pas tant à la partie pathologique mais plutôt
dans le sens de la promotion et de prévention. Dans une étude menée auprès
des étudiants universitaires dans la ville de Barranquilla, lorsqu’on les interroge
sur les faibles rendements, les résultats indiquent que les élèves ne reçoivent pas
une orientation professionnelle adéquate avant d’entrer dans l’enseignement
supérieur qui leur permettrait d’analyser leurs capacités et leurs compétences
en ce qui concerne une carrière professionnelle. (Contreras, 2007)[4].

2.2 Système de recommandation

Les systèmes de recommandation sont des applications logicielles qui sont uti-
lisées pour recommander un produit ou un service dans le but d’optimiser cer-
tains objectifs orientés utilisateur à la lumière de l’incertitude inhérente concer-
nant les utilisateurs et le contenu [5]. Traditionnellement, les systèmes de recom-
mandation ont été utiles pour assister les utilisateurs dans leurs recherches dans
de grands espaces d’information tels que des collections de produits (films,
livres, CD de musique), des documents (articles d’actualité, textes médicaux,
articles de Wikipedia), ou des utilisateurs pour la mise en relation (services
de rencontres, joueurs/équipes de jeux en ligne, marchés de consommateurs
à consommateurs) [6]. Un système de recommandation peut être défini comme
une approche de prise de décision pour les utilisateurs dans des environne-
ments d’information complexes [7]. Il s’agit d’une application logicielle avancée
qui aide les utilisateurs à rechercher dans des dossiers de connaissances en fonc-
tion de leurs intérêts et de leurs préférences exprimés sous forme d’évaluations.
Les recommandations utilisent ces évaluations pour prédire ce que l’utilisateur
aimera dans le futur.

Les évaluations peuvent être collectées explicitement sous la forme d’un retour
d’information basé sur l’expérience d’un élément de l’utilisateur ou implicite-
ment en observant le comportement de recherche de l’utilisateur. Par exemple,
dans le cas d’un retour d’information explicite sur Amazon, un utilisateur éva-
lue explicitement un article après l’avoir acheté, sur la base de son expérience.
En comparaison, le feedback implicite sont les cliques ou le comportement de
recherche de l’utilisateur qui est observé pour associer les préférences de l’utili-
sateur à son profil. La recherche proposée se concentre davantage sur le retour
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d’information explicite que sur le retour d’information implicite pour la rai-
son suivante : l’utilisateur peut fournir un retour d’information explicite après
avoir vécu une expérience, par exemple, un utilisateur peut évaluer un film
après l’avoir regardé. Le feedback explicite fournit des données plus fiables car
il n’implique pas d’extraire les préférences des actions des utilisateurs comme
le fait le feedback implicite. Le retour explicite apporte également de la trans-
parence au processus de recommandation, ce qui se traduit par une meilleure
qualité de recommandation [8]. Les systèmes de recommandation s’appuient
sur les théories, les algorithmes et les technologies de différents domaines tels
que la recherche d’information (RI), l’intelligence artificielle (IA), l’apprentis-
sage automatique (ML), l’interaction homme-machine (IHM) et le marketing
du commerce électronique. Ils restent un sujet de recherche émergent et actif
qui a attiré davantage d’attention au cours de la dernière décennie. Un système
de recommandation tente d’estimer/prédire une fonction d’évaluation R sur la
base d’un ensemble initial d’évaluations. La fonction de notation R peut être
spécifiée à l’aide de l’équation 2.1 :

R = Utilisateur ∗ element→ Notation (2.1)

Le problème de base du système de recommandation est d’estimer ou de pré-
dire une fonction d’utilité qui peut aider à prédire comment l’utilisateur aimera
un article. Dans la fonction d’utilité, U est représenté comme un ensemble d’uti-
lisateurs U := utilisateurs, I est représenté comme un ensemble d’articles recom-
mandables I := article recommandable où F := fonction d’utilité, alors 2.2 :

F = U ∗ I → R (2.2)

Où R : = article recommandé et pour chaque utilisateur u, nous voulons choisir
les éléments i qui maximisent f comme le montre l’équation 2.3 :

u ∈ U iu = argmax f F(u, i) (2.3)

Le paradigme traditionnel du système de recommandation comporte trois as-
pects principaux : utilisateur, élément et le classement. La notation, dans ce cas,
représente le retour qu’un utilisateur donne a un article spécifique.

2.2.1 Techniques pour un système de recommandation :

Traditionnellement, les systèmes de recommandation visent à réduire la sur-
charge d’informations et agissent comme des filtres d’informations. Le système
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FIGURE 2.1 – Une approche traditionnelle a la recommandation

de recommandation le plus connu, et en fait l’un des premiers systèmes de re-
commandation commerciaux, est le système " Les clients qui ont acheté cet ar-
ticle ont également acheté " d’Amazon. L’objectif du système de recommanda-
tion est de rendre consommables de vastes catalogues de produits en apprenant
les préférences de l’utilisateur et en les appliquant à des articles auparavant in-
connus de l’utilisateur, ce qui permet de recommander ce qui a une forte pro-
babilité d’être intéressant pour l’utilisateur cible. Pour la recommandation d’ar-
ticles, les données d’apprentissage sont généralement des informations unaires
sur les articles consultés, cliqués, achetés, etc. par les utilisateurs respectifs. La
prédiction de notation utilise principalement les informations de notation elles-
mêmes comme données d’apprentissage. [9]

Filtrage collaboratif

Au début des systèmes de recommandation, le contenu était considéré comme
une donnée d’entraînement très précieuse et les ensembles de données de re-
cherche contenaient beaucoup d’informations sur les attributs pour l’entraîne-
ment des algorithmes. Mais depuis la fin des années 90, l’approche dite du fil-
trage collaboratif prévaut. Le filtrage collaboratif repose sur l’hypothèse que des
utilisateurs similaires aiment des choses similaires et, étant donné qu’il ne tient
pas compte du contenu, il se concentre uniquement sur les notes attribuées par
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le passé. Dans ce travail, nous utilisons la factorisation matricielle [10], qui est
connue pour être l’une des méthodes les plus efficaces pour la prédiction des
notes, surpassant les autres méthodes de point [11].

Avantages du filtrage collaboratif Les méthodes de filtrage collaboratif ne né-
cessitent pas d’informations sur le contenu d’un élément, la méthode reste opti-
male pour les recommandations [12]. Le filtrage collaboratif exploite seulement
les évaluations des éléments données par les utilisateurs et n’implique aucune
information sur les utilisateurs ou les éléments. Les systèmes de filtrage col-
laboratif peuvent générer des recommandations plus personnalisées en tenant
compte de l’expérience des personnes et peuvent générer des recommandations
basées sur l’expérience. Un autre avantage principal d’une approche basée sur
le filtrage collaboratif est que les systèmes de recommandation peuvent recom-
mander des articles en observant les comportements d’achat similaires des uti-
lisateurs.

Lacunes du filtrage collaboratif Le plus grand problèmes des systèmes de re-
commandation et général et du filtrage collaboratif en particulier est le manque
de données, il est impossible de créer un système de recommandation sans un
nombre assez important de données que ce soit sur les utilisateurs ou bien sur
le contenu, et sachant qu’il est impossible de réaliser une augmentation de don-
nées pour des raisons de fiabilitées on peut voir très rapidement que la source
de données est très importante pour les recommandations. Cependant, les mé-
thodes de filtrage collaboratif ne peuvent pas générer de recommandations si
les utilisateurs n’ont pas fourni d’évaluation pour certains éléments ou si les
éléments ne sont pas évalués par les utilisateurs. Les méthodes de filtrage colla-
boratif déterminent la faible précision des recommandations lorsque peu d’éva-
luations d’utilisateurs sont disponibles, ce qui signifie qu’un nouvel utilisateur
doit fournir suffisamment d’évaluations pour les éléments avant que le système
puisse recommander des éléments aux utilisateurs, ce problème est connu sous
le nom de problème de démarrage à froid dans les méthodes traditionnelles ba-
sées sur les FC. Au départ, la plupart des recherches se sont concentrées sur
le développement de méthodes plus efficaces pour les systèmes de recomman-
dation, qui pourraient être utiles pour surmonter les limites des systèmes de
recommandation traditionnels. En particulier, de nombreux travaux dans ce do-
maine ont été réalisés pour réduire la sparsité et le problème du démarrage à
froid des systèmes de recommandation basés sur le filtrage collaboratif.

Filtrage Basées sur le contenu

Dans les recommandations basées sur le contenu, les informations proviennent
directement du contenu des articles plutôt que des opinions de l’utilisateur. Afin
de modéliser les données de préférence d’un utilisateur à partir d’exemples, un
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algorithme d’apprentissage automatique est utilisé sur la base de la description
du contenu, où le contenu des articles est constitué d’attributs ou de caracté-
ristiques explicites, par exemple le genre d’un film, le film et l’année de sortie.
Dans les recommandations basées sur le contenu, les éléments basés sur le profil
sont recommandés à un utilisateur particulier en analysant le contenu des élé-
ments que l’utilisateur a aimés dans le passé [13]. Par exemple, si un utilisateur
a aimé un livre scientifique dans le passé, on lui recommandera d’autres livres
du même type. La tâche difficile dans la recommandation basée sur le contenu
est d’extraire les caractéristiques qui peuvent aider à recommander les articles
aux utilisateurs. Une technique de recommandation basée sur le contenu est
plus adaptée aux produits textuels, par exemple les livres et les pages Web, où
les articles peuvent être décrits par leurs caractéristiques et où les utilisateurs
peuvent être décrits par les mots-clés des articles qu’un utilisateur a achetés. La
technique courante de recommandation basée sur le contenu consiste à établir
le profil de l’utilisateur à partir de la liste des mots-clés qui peuvent décrire les
articles [14].

Filtrage hybride

Les systèmes de recommandation hybrides sont plus avancés et combinent deux
ou plusieurs techniques de recommandation afin d’obtenir de meilleures per-
formances dans les systèmes de recommandation. Dans un système de recom-
mandation hybride, la plupart du temps, un algorithme CF basé sur la mémoire
est combiné avec un algorithme de CF basés sur le modèle pour surmonter les li-
mites et les inconvénients de l’approche typique des méthodes de filtrage colla-
boratif.[15] La combinaison de différentes techniques de recommandation dans
un système de recommandation hybride dépend de la nature de l’application
finale. Cependant, certaines combinaisons de techniques de recommandation
peuvent ne pas être en mesure d’utiliser les modèles ou les caractéristiques gé-
nérés par l’autre technique.

2.3 Problème

Un nombre suffisant d’études ont été réalisées dans le monde entier et de nom-
breux systèmes ont été développés pour appliquer des technologies physio-
logiques afin d’établir différents états d’être humain. L’innovation globale du
système de recommandation développé réside principalement dans le fait qu’il
détermine automatiquement le niveau de productivité de l’apprentissage, qu’il
compile de nombreuses recommandations alternatives applicables à un étu-
diant spécifique (comment augmenter la productivité de l’apprentissage), qu’il
effectue une analyse à critères multiples de ces recommandations et qu’il sélec-
tionne les dix recommandations les plus rationnelles pour cet étudiant. Aucun
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autre système au monde ne remplit ces fonctions à ce jour. Le modèle de sys-
tème de recommandation facilite une analyse intégrée des recommandations al-
ternatives et la sélection de la plus rationnelle d’entre elles, même si l’efficacité
des recommandations alternatives est souvent évaluée en tenant compte d’as-
pects éthiques, psychologiques, économiques, esthétiques, techniques, techno-
logiques, de confort, sociaux et autres. Sur la base des modèles ci-dessus, le
système de recommandation crée automatiquement des variantes alternatives
de recommandations, génère leur analyse multicritères, détermine leur degré
d’utilité et sélectionne les variantes les plus efficaces. La prochaine étape du
développement du système de recommandation prévoit l’intégration de ce sys-
tème avec d’autres systèmes intelligents d’analyse de la voix et d’IRIS, que les
auteurs ont également développés. Une telle intégration de systèmes intelli-
gents et physiologiques permettrait d’évaluer encore mieux les états émotion-
nels et la productivité d’apprentissage des étudiants et de leur soumettre des
recommandations spécifiques.

2.4 Travaux éxistant

Un grand nombre de chercheurs, tel que Braak (2004)[16], ont obtenu des ré-
sultats assez encourageants prouvant que la fiabilité de l’auto-évaluation est
suffisante. En raison des expériences de ces auteurs, il a été décidé d’obtenir
des informations sur la productivité de l’éducation des étudiants, leur intérêt
pour l’éducation et leurs états émotionnels, entre autres, au moyen de l’auto-
évaluation. Les auteurs ont basé le système de recommandation qu’ils ont déve-
loppé sur la présomption que, en attribuant à un étudiant des questions d’auto-
évaluation et en recherchant ensuite l’interdépendance avec les paramètres phy-
siologiques de cet étudiant à ce moment-là, il est possible de déterminer cette
interdépendance de manière assez précise. Avant de commencer le travail, l’étu-
diant doit évaluer subjectivement sa propre productivité d’apprentissage, son
intérêt pour l’apprentissage et ses états émotionnels en utilisant le question-
naire d’auto-évaluation électronique. L’étudiant procède à l’auto-analyse en at-
tribuant des valeurs à chacun de ces paramètres sur une échelle de dix points.
L’étudiant remplit le questionnaire et clique sur le bouton intitulé "Commencer
à travailler". La souris de l’ordinateur physiologique et le doigt physiologique
commencent à sélectionner les données physiologiques de l’élève ; celles-ci s’ac-
cumulent dans la base de données. L’un des principaux objectifs du système de
recommandation est de déterminer les interdépendances entre onze données
soumises sur l’état d’être d’un élève et douze paramètres physiologiques de cet
élève au moment de l’auto-évaluation.[17]

L’un des algorithmes de pointe pour apprendre et prédire les comportements
des utilisateurs (dans notre cas, les étudiants) dans un système de recomman-
dation est appelé Deep Auto Encoders (DEA) .Ces algorithmes sont construits
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sur des réseaux neuronaux artificiels (ANN) qui utilisent les entrées comme
sorties pour former le réseau par apprentissage semi-supervisé [18]. De plus,
ces algorithmes sont feedforward et utilisent l’algorithme de rétropropagation
pour mettre à jour les poids des synapses avec le taux fourni par la descente
de gradient stochastique. De plus, ces algorithmes fonctionnent bien avec les
matrices éparses générées par les interactions élève/objet, qui ne nécessitent
pas un ensemble de données étiquetées et de nombreux hyperparamètres, étant
capables de traiter des données de bruit et permettent de nombreuses couches
cachées, ce qui augmente l’apprentissage du réseau pour éviter le sur- et le sous-
adaptation.

Les systèmes de recommandation appliqués au contexte commercial visent à
augmenter les ventes en reconnaissant les préférences des utilisateurs [19] Ce-
pendant, un SEA doit inclure certaines caractéristiques pour être considéré comme
efficace. Par exemple, le système devrait considérer le cas où un élève A marqué
un objet qui fait que cet objet devient disponible pour un autre élève B, sans que
cet élève soit conscient de cette interaction. Ainsi, le cycle des étudiants (sélec-
tionner et noter) et du système (regrouper et filtrer) fournit les cinq composants,
ou niveaux, d’un système de recommandation e-learning adaptatif. Au premier
niveau, un système de recommandation fonctionne avec un filtrage collabora-
tif, c’est-à-dire qu’il dépend d’une interaction volontaire et responsable entre
les étudiants et les objets [20] Par exemple, une mauvaise évaluation d’un livre
peut générer une mauvaise recommandation, mais d’un autre côté, une éva-
luation faite par un groupe d’utilisateurs spécialisés (professeurs, tuteurs, révi-
seurs et/ou chercheurs) peut augmenter la valeur des recommandations. Dans
un second temps, le système de recommandation présente une intelligence col-
laborative. Par exemple, un livre recommandé à l’étudiant A n’est pas lié au
comportement de l’étudiant B, mais le comportement d’une certaine collecti-
vité est responsable des recommandations .Troisièmement, un système de re-
commandation est sous le contrôle de l’utilisateur. Par exemple, un livre recom-
mandé, qui fait partie de la bibliographie obligatoire, ne peut pas être rejeté par
les étudiants (bien que ce livre puisse être évalué par les étudiants). Par consé-
quent, la couverture des recommandations est limitée. Quatrièmement, les sys-
tèmes de recommandation offrent des conseils. Par exemple, une liste d’articles
recommandés, qui aide les étudiants dans leurs recherches. Cette orientation
représente un problème de performance fondamental dans les sciences de l’ap-
prentissage ; un excès d’autonomie peut être coûteux et générer des résultats de
faible performance. L’idée clé est d’atteindre l’équilibre. Enfin, les systèmes de
recommandation offrent une adaptabilité. Des étudiants différents ne profitent
pas de la même manière des mêmes instructions ; une adaptabilité est donc né-
cessaire.[21]

Comme l’indiquent Manouselis et al. [22], de nombreux systèmes de recom-
mandation ont été déployés dans l’apprentissage automatique. Concrètement,
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Garc’ıa et al. [23] utilisent la fouille de règles d’association pour découvrir des
informations intéressantes à travers les données de performance des étudiants
sous forme de règles IF-THEN, puis génèrent des recommandations basées sur
ces règles données sur les performances des étudiants sous la forme de règles
SI-ALORS, puis génèrent des recommandations sur la base de ces règles ; Bo-
badilla et al. [24] ont proposé une équation pour le filtrage collaboratif qui in-
corpore les résultats des tests des apprenants dans la fonction de prédiction des
éléments, Ge et al. [25] ont combiné le filtrage basé sur le contenu et le filtrage
collaboratif pour personnaliser les recommandations pour un module de sé-
lection de cours. Soonthornphisaj et al. [26] ont appliqué le filtrage collaboratif
pour prédire les documents les plus appropriés pour les apprenants pour pré-
dire les performances des étudiants, Romero et al. [27] ont comparé différentes
méthodes et techniques d’exploration de données pour classer les étudiants en
fonction de leurs résultats sur Moodle et des notes finales obtenues dans leurs
cours respectifs. Bekele et Menzel [28] ont utilisé des réseaux bayésiens pour
prédire les résultats des étudiants. Cen et al. [29] ont proposé une méthode pour
améliorer un modèle cognitif, qui est un ensemble de règles/compétences co-
dées dans des tuteurs intelligents pour modéliser la manière dont les étudiants
résolvent les problèmes, en utilisant la régression logistique, arbres de décision
et réseaux bayésiens) pour prédire les performances académiques ; tandis que
Thai-Nghe et al [30] la prédiction des performances des étudiants en traitant le
problème du déséquilibre des classes (c’est-à-dire que le rapport entre les étu-
diants qui réussissent et ceux qui échouent est généralement biaisé). Contraire-
ment à la littérature, au lieu d’utiliser les méthodes traditionnelles de classifica-
tion ou de régression, nous proposons d’utiliser des techniques de pointe dans
les systèmes de recommandation (par exemple, la factorisation matricielle) pour
prédire les performances des étudiants.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini le problème de base de la recommandation
et expliqué le fonctionnement des systèmes de recommandation traditionnels.
Nous avons passé en revue les différentes techniques utilisées pour les systèmes
de recommandation.
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Chapitre 3

Les Réseaux de neurones profonds
pour les systèmes de
recommandations

La recherche dans le domaine de l’intelligence artificielle s’est considérablement
développée en plus d’un demi-siècle, en grande partie grâce aux progrès récents
de l’apprentissage automatique, et en particulier aux progrès réalisés grâce au
deep learning. Ce domaine de recherche a de plus en plus attiré l’attention de
nombreuses disciplines et chercheurs d’horizons très divers et est devenu un
sujet largement interdisciplinaire. Avec le développement technologique, l’in-
telligence artificielle s’est répandue et s’est développée rapidement, et a égale-
ment favorisé le développement d’autres disciplines. Ce chapitre fournit une
description des techniques avancées d’apprentissage automatique, en s’intéres-
sant particulièrement à l’apprentissage profond, les réseaux de neurones

3.1 Généralitées

Dans cette section nous allons discuter de quelque concepts de base essentiels
pour bien comprendre le contenu du reste du mémoire.

3.1.1 Concepts d’apprentissage automatique

Dans le domaine d’informatiques, le terme "intelligence artificielle" est large-
ment utilisé et il est profondément lié au concept d’apprentissage automatique.
Sans aucun doute, le concept d’apprentissage automatique est lié à la capacité
des machines à apprendre comme les humains. Étrangement, ce concept im-
plique que la machine peut apprendre des choses comme un esprit humain.
Ainsi, s’il émet des recommandations sur l’expérience d’un utilisateur, il pour-
rait apprendre la fois suivante les préférences de ces utilisateurs. Elle est ba-
sée sur le concept d’auto-apprentissage des machines qui peuvent apprendre
et s’adapter à un autre type d’informations qu’elles reçoivent. Il est nécessaire
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FIGURE 3.1 – La différence entre la programmation classique et
l’apprentissage automatique

de comprendre le fonctionnement des machines qui sont capables d’apprendre
de l’expérience. Cependant, il existe des différences entre l’apprentissage au-
tomatique et l’intelligence artificielle. Voyons comment ces deux choses se dis-
tinguent l’une de l’autre sur la base de divers facteurs. L’intelligence artificielle
peut être comprise comme le concept où le concept d’intelligence est grande-
ment encouragé. Cependant, dans l’apprentissage automatique, les gens peuvent
être intéressés par l’apprentissage d’une nouvelle compétence. Par conséquent,
on peut voir que ces deux concepts sont utiles à leurs propres égards. Il existe
une légère différence entre les objectifs de chaque concept, l’un concernant l’ap-
prentissage automatique et l’autre l’intelligence artificielle. La caractéristique de
l’intelligence artificielle est davantage basée sur la prise de décision et l’appren-
tissage automatique ne peut pas décider des choses par lui-même. Il ne serait
pas faux de dire que le domaine de l’intelligence artificielle joue un rôle impor-
tant dans la sagesse tandis que l’apprentissage automatique concerne principa-
lement la connaissance. Dans le domaine de l’intelligence artificielle, on peut
constater qu’elle travaille sur le modèle de l’esprit humain. Cependant, le sys-
tème d’apprentissage automatique fonctionne sur la base d’algorithmes qui ac-
complissent l’art de l’auto-apprentissage [31]. L’apprentissage automatique est
un domaine d’étude dans lequel les ordinateurs sont chargés d’apprendre di-
vers concepts. Il s’agit sans aucun doute de l’une des caractéristiques les plus
passionnantes des technologies informatiques, dans lesquelles elles ne sont pas
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programmées au préalable. On peut comprendre cette chose à propos de l’ap-
prentissage automatique que ce système a tellement évolué qu’il est assez dif-
férent de la forme traditionnelle d’apprentissage automatique. Auparavant, ce
système n’intégrait pas incorporait pas l’idée d’effectuer des calculs complexes,
ce qui est maintenant le cas. Fondamentalement, il fonctionne sur le concept de
l’auto-apprentissage afin que la machine puisse apprendre à accepter de nou-
veaux changements. Le raisonnement est le même que celui de l’esprit humain
qui peut traiter et apprendre plus rapidement les choses qu’il rencontre. C’est
pourquoi il est devenu très populaire avec le temps, car les gens ont appris à ti-
rer profit de l’utilisation de ce système. Les tâches d’apprentissage automatique
sont généralement divisées en trois grandes catégories différentes [32], selon la
nature du problème rencontré 3.2 :

FIGURE 3.2 – Les différents type d’apprentissage automatique

L’apprentissage supervisé

La forme la plus simple de l’apprentissage automatique consiste à utiliser le
paradigme supervisé de l’apprentissage automatique. Elle est basée sur l’hypo-
thèse de l’utilisation de cartes flash qui aident les gens à apprendre des choses
plus rapidement et mieux. Cependant, il existe une certaine forme d’algorithmes
qui fonctionnent sur un principe similaire aux cartes flash. Elle peut également
être qualifiée d’orientée vers la tâche, car elle se concentre sur un seul aspect
d’une tâche. Cependant, la forme non supervisée de l’apprentissage automa-
tique est complètement opposée à cette forme supervisée de l’apprentissage
automatique. Plusieurs techniques sont utilisées dans le processus d’appren-
tissage automatique supervisé. Ces techniques comprennent des techniques de
classification et de régression importantes pour la prédiction de des réponses
d’un certain type 3.3.
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FIGURE 3.3 – Forme supervisée de l’apprentissage automatique

L’apprentissage non supervisé

Dans l’apprentissage automatique non supervisé, les étiquettes ne sont pas uti-
lisées ou identifiées comme c’est le cas dans l’apprentissage automatique su-
pervisé. l’apprentissage automatique supervisé. Dans cette forme d’apprentis-
sage machine, il y a beaucoup de données disponibles et aucune direction n’est
donnée à la machine. Au lieu de cela, la machine apprend automatiquement à
organiser les données qui sont incorporées en elle . L’utilisation de données non
étiquetées a tellement augmenté ici que les données deviennent difficiles à gérer.
Cependant, cela aide les systèmes de données à devenir organisés même si au-
cune supervision n’est donnée à cet égard. Il y a quelques caractéristiques dans
cette forme d’apprentissage, notamment les systèmes de recommandation et les
journaux d’utilisateurs de groupe. Le clustering est un processus largement uti-
lisé dans cette forme d’apprentissage qui emploie diverses applications comme
la reconnaissance d’objets et l’analyse d’images. Il s’agit d’une technique qui
peut détecter les détails les plus infimes et les retrouver dans divers ensembles
d’images. En gardant à l’esprit ces caractéristiques de la forme non supervisée
de l’apprentissage automatique 3.4, on peut trouver celle qui est la plus appro-
priée à utiliser. On cite les algorithmes de regroupement tels que le regroupe-
ment hiérarchique, k-means et k-NN, ainsi que les algorithmes d’association tel
que l’algorithme apriori.

L’apprentissage par renforcement

Un type d’algorithme d’apprentissage automatique qui permet au modèle de
décider de la meilleure action suivante en fonction de son état actuel, en appre-
nant des comportements qui maximiseront les récompenses. Les algorithmes
de renforcement apprennent des actions optimales par essais et erreurs. Ils sont
généralement utilisés en robotique, où un robot peut apprendre à éviter les
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FIGURE 3.4 – Forme non-supervisée de l’apprentissage automa-
tique

collisions avec des objets en recevant un retour d’informations négatif après
avoir heurté des obstacles, ainsi que dans les jeux vidéo, où les essais et erreurs
révèlent des mouvements spécifiques qui récompensent le joueur, la machine
peut alors utiliser ces récompenses pour comprendre l’état optimal du jeu et
choisir l’action suivante.3.5

FIGURE 3.5 – L’apprentissage par renforcement

3.1.2 L’apprentissage profond

L’apprentissage profond ou le Deep learning (en anglais) est un sous-ensemble
de l’apprentissage automatique 3.2 basé sur le réseau neuronal artificiel, qui
s’inspire de la structure et du fonctionnement du cerveau humain. L’essence
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typique de la définition de l l’apprentissage profond est qu’il apprend des re-
présentations profondes, c’est-à-dire l’apprentissage de niveaux multiples de
représentations et d’abstractions à partir de données. Aujourd’hui, l’apprentis-
sage profond a été appliqué dans de nombreux domaines pour résoudre des
tâches très complexes. Il a également été démontré que l’apprentissage profond
surpasse de nombreuses techniques d’apprentissage automatique de pointe en
raison de sa capacité à apprendre des caractéristiques non linéaires et com-
plexes à partir de données massives. Le réseau neuronal multi-couches est la
forme la plus courante d’architecture d’apprentissage profond. Il se compose
de trois couches : une couche d’entrée, des couches cachées et une couche de
sortie. Les couches d’entrée reçoivent les données d’entrée dans le réseau. En-
suite, les couches cachées, situées entre la couche d’entrée et la couche de sortie,
composées d’une ou plusieurs couches, effectuent des calculs sur les entrées et
génèrent la sortie vers la couche de sortie. Chaque couche est constituée d’un
ou plusieurs neurones. Ces neurones sont connectés d’une couche à l’autre. La
connexion entre chaque couche de nœuds contient des poids, qui stockent les
modèles d’information appris.

FIGURE 3.6 – L’apprentissage profond (Deep Learning)

Pour obtenir des résultats impressionnants avec des modèles d’appren tissage
profond, on peut considérer que l’utilisation de données étiquetées et la puis-
sance de calcul sont importantes. Données étiquetées ainsi que la puissance de
calcul. Non seulement, ils sont utilisés dans le concept derrière les voitures sans
conducteur, mais ils sont également importants en médecine et dans l’indus-
trie.[32]

Différences entre Deep learning et machine learning Il existe une grande
flexibilité dans le concept d’apprentissage profond dans lequel le monde est re-
présenté par différents concepts sous forme hiérarchique. Il est important de
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mentionner que l’apprentissage profond est une forme d’apprentissage auto-
matique dans laquelle les gens voient la représentation du monde sous forme
d’images différentes. Il faut comprendre que pour former des représentations
par l’apprentissage automatique, il faut savoir que les données structurées sont
importantes à cet égard. Il existe différents types de réseaux neuronaux artifi-
ciels qui jouent un rôle important dans l’établissement du dans l’établissement
du concept d’apprentissage profond. Il y a donc un grand besoin d’inclure des
données structurées dans le paradigme de l’apprentissage automatique, alors
que l’apprentissage profond nécessite des réseaux neuronaux artificiels[32]. Le
plus important des réseaux artificiels qu’il est essentiel d’inclure dans le sys-
tème de deep learning est le réseau de neurones convolutifs. Un point qui doit
être inclus ici pour comprendre le fonctionnement de ces systèmes est qu’ils
ont besoin de données étiquetées pour percevoir les choses. Cependant, les
connexions d’apprentissage profond ne nécessitent pas l’intervention humaine
indispensable au fonctionnement des réseaux neuronaux. Il faut se concentrer
sur la qualité des données car le résultat dépend entièrement de la qualité. Par
conséquent, l’accent ne doit pas être mis sur la quantité, mais sur la qualité et la
performance de ces données qui sont utilisées dans ces systèmes.

3.2 Les réseaux de neurones pronfonds

Les réseaux de neurones Un réseau neuronal artificiel (RNA) est un système
non linéaire inspiré des réseaux neuronaux biologiques, c’est-à-dire du cerveau.
Un réseau neuronal artificiel permet d’apprendre une correspondance d’un es-
pace d’entrée donné à un espace de sortie souhaité. La vie d’un réseau neuronal
artificiel typique est caractérisée par deux phases : la phase d’apprentissage, qui
peut être supervisée, non supervisée ou hybride, et la phase de prédiction. La
structure d’un RNA est généralement composée d’une couche d’entrée, d’une
couche de sortie et d’une ou plusieurs couches cachées. Chaque couche d’un
réseau neuronal artificiel est composée de plusieurs neurones. Chaque neurone
est connecté à tous les autres neurones de la couche adjacente, c’est-à-dire qu’il
prend en entrée les sorties de la couche précédente et les combine linéairement
pour générer le stimulus qui alimente la fonction d’activation. Les fonctions
d’activation typiques sont la sigmoïde, la tangente hyperbolique, l’unité linéaire
rectifiée (ReLU).[33]

La sortie de chaque neurone est donc un nombre qui sera l’entrée des neurones
de la couche suivante. L’apprentissage profond consiste à utiliser un réseau neu-
ronal artificiel avec plusieurs couches entre l’entrée et la sortie. Une architec-
ture profonde est appliquée dans des domaines tels que la vision par ordina-
teur, la reconnaissance vocale, la bio-informatique, la reconnaissance audio, etc.
L’apprentissage profond est une classe d’algorithmes d’apprentissage automa-
tique qui utilise une cascade de plusieurs couches d’unités de traitement non
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FIGURE 3.7 – l’architecture d’un Réseau de neurones

linéaires pour l’analyse des données. D’unités de traitement non linéaires pour
l’extraction et la transformation de caractéristiques afin de résoudre une tâche
particulière.3.8

FIGURE 3.8 – L’architecture d’un neurone

Quand on parle d’apprentissage, il s’agit d’amener l’ordinateur à trouver une
configuration valide de poids et de biais pour qu’il résolve réellement le pro-
blème à portée de main. Pour savoir quels poids de connexion doivent être
modifiés et de combien pour effectuer correctement la tâche de classification
souhaitée, nous devons utiliser un algorithme qui modifie efficacement les dif-
férents poids de connexion afin de minimiser les erreurs à la sortie. Les al-
gorithmes d’optimisation utilisés pour l’apprentissage des modèles profonds
diffèrent des algorithmes d’optimisation traditionnels à plusieurs égards. L’ap-
prentissage automatique agit généralement de manière indirecte. Dans la plu-
part des scénarios d’apprentissage automatique, nous nous intéressons à une
certaine mesure de performance P, qui est définie par rapport à l’ensemble de
test et qui peut également être irréalisable. Nous n’optim-isons donc P qu’indi-
rectement. Nous réduisons une autre fonction de coût L(θ) en espérant que cela
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améliorera P. Cela contraste avec l’optimisation pure, où la minimisation de
L(θ) est un objectif en soi. Typiquement, la fonction de coût peut être écrite sous
forme d’une moyenne sur l’ensemble d’apprentissage est maintenant effectuée,
visant à minimiser la fonction de coût. L’algorithme de rétro-propagation est
itéré jusqu’à convergence. La vitesse de convergence dépend de :

• La complexité du problème de classification considéré (relation E/S)

• La complexité de la fonction d’approximation (c’est-à-dire le nombre de
poids et de biais nombre de couches cachées).

• La valeur du taux d’apprentissage, un paramètre qui peut être fixé ou mo-
difié de manière adaptative et qui indique à quel rythme les poids sont
mis à jour.[34]

Trois stratégies différentes de mise à jour des poids (apprentissage) peuvent
être adoptées :

• Apprentissage par modèle : pour chaque observation, on estime les er-
reurs et on met à jour les poids (un exemple à la fois est utilisé).

• Apprentissage par lot : les algorithmes d’optimisation qui utilisent l’en-
semble de l’apprentissage sont appelés méthodes batch ou déterministes
car ils traitent tous les échantillons d’apprentissage.

• Formation stochastique (mini-batch) : dans la descente de gradient sto-
chastique (DGS), chaque échantillon d’apprentissage est traité en fonction
de son importance.

Chaque mise à jour de paramètre est calculée par rapport à quelques échan-
tillons d’entraînement (le choix des échantillons d’entraînement est important).
Echantillons d’apprentissage (le choix des échantillons d’apprentissage intro-
duit un caractère aléatoire), en soustrayant le gradient de la perte par rapport à
l’échantillon d’apprentissage, mis à l’échelle par le taux d’apprentissage. L’op-
timisation stochastique est préférable car :

• L’algorithme converge beaucoup plus rapidement en termes de calcul to-
tal s’il est autorisé à calculer rapidement des estimations approximatives
du gradient plutôt que de le calculer lentement le gradient exact.

• Il peut y avoir de la redondance dans l’ensemble d’apprentissage et nous
pouvons trouver un grand nombre d’exemples qui contribuent tous de
manière très similaire au gradient.

Cependant, DGS peut parfois être lent alors que ses variantes sont utilisées pour
atteindre des performances de pointe. L’un des algorithmes de rétropropaga-
tion les plus populaires est Adam, ce nom dérive de l’expression "Adaptive
Moments". Il s’agit d’un algorithme d’optimisation du taux d’appr entissage
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adaptatif connu comme étant assez robuste au choix des hyperparamètres. [35]
Un modèle d’apprentissage profond est généralement entraîné avec de nom-
breuses époques. Une époque est le moment où un ensemble de données entier,
divisé en plusieurs lots plus petits, est passé une fois en avant et en arrière à tra-
vers le réseau neuronal. Le nombre d’itérations est défini comme le nombre de
lots nécessaires pour compléter une époque. Un plus grand nombre d’époques
est nécessaire car les méthodes d’optimisation sont toutes des processus itéra-
tifs et la mise à jour des paramètres en un seul passage n’est pas suffisante, ce
qui pourrait entraîner un sous-ajustement. Cependant, il est important de ne
pas régler excessivement le réseau sur les échantillons d’entraînement afin de
laisser la place à une classification correcte des nouveaux modèles.

FIGURE 3.9 – Les courbes de l’apprentissage (sur-
apprentissage/sous-apprentissage/bon apprentissage)

3.2.1 Fonction d’activation

La fonction d’activation est très importante pour les réseaux profonds. Elles
sont des équations mathématiques qui déterminent la sortie d’un réseau neuro-
nal. La fonction est attachée à chaque neurone du réseau et détermine s’il doit
être activé ou non, en fonction de si l’entrée de chaque neurone est pertinente
(selon une règle ou un seuil) pour la prédiction du modèle. Les fonctions d’ac-
tivation permettent également de normaliser la sortie de chaque neurone dans
une plage comprise entre 1 et 0 ou entre -1 et 1.

3.2.2 Fonction de perte

Dans l’apprentissage automatique, une fonction de perte est utilisée afin d’éva-
luer la qualité de modélisation d’un algorithme spécifique. Si la sortie est loin
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de la réalité, les coûts sont importants et faibles si les prédictions sont proches
des valeurs réelles. L’objectif principal de la formation d’un réseau neuronal est
de minimiser la fonction de perte (Loss function) du réseau et de s’assurer que
le réseau se généralise efficacement avec une entrée inconnue. Le choix de la
fonction de coût dépendra de la question de savoir s’il s’agit d’un problème de
classification ou de régression et de la sélection de l’unité de sortie.

3.2.3 Initialisation des paramètres

Les techniques d’optimisation de l’apprentissage profond sont itératives par na-
ture, ce qui oblige l’utilisateur à définir le point de départ initial des méthodes
[36]. Le choix de l’initialisation aura une influence sur la vitesse de convergence
de l’apprentissage, s’il peut converger. Des recherches empiriques ont démon-
tré qu’une technique d’initialisation bien choisie augmente considérablement le
rythme de convergence [37], tandis que l’optimisation basée sur le gradient à
partir d’une initialisation aléatoire peut rester bloquée près de mauvaises solu-
tions [38].

3.3 Les Réseaux de neurones profonds et les systèmes
de recommandations

Avant de plonger dans les détails des avancées récentes, il est utile de com-
prendre les raisons de l’application des techniques d’apprentissage profond aux
systèmes de recommandation. Il est évident que de nombreux systèmes de re-
commandation profonde ont été proposés en l’espace de quelques années le
domaine est en effet en pleine effervescence d’innovation. À ce stade, il serait
facile de s’interroger sur la nécessité d’un si grand nombre d’architectures diffé-
rentes, voire sur l’utilité des réseaux neuronaux dans le domaine concerné. Dans
le même ordre d’idées, il serait judicieux de fournir une justification claire des
raisons pour lesquelles chaque architecture proposée et le scénario pour lequel
elle serait la plus bénéfique. Dans l’ensemble, cette question est très pertinente
pour la problématique des tâches, des domaines et des scénarios de recomman-
dation. L’une des propriétés les plus attrayantes des architectures neuronales
est qu’elles sont :

• Différentiables de bout en bout

• fournissent des biais inductifs adaptés au type de données d’entrée.

Ainsi, s’il existe une structure inhérente que le modèle peut exploiter, les ré-
seaux de neurones profonds devraient être utiles. Par exemple, les CNN (Convo-
lutional Neural Networks) et les RNN (Recurrent Neural Networks) ont depuis
longtemps exploité la structure intrinsèque de la vision (et/ou du le langage
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humain). De même, la structure séquentielle des journaux de sessions ou de
clics convient parfaitement aux biais inductifs fournis par les modèles récur-
rents/convolutionnels [33, 34, 35]. De plus, les réseaux de neurones profonds
sont également composites dans le sens où de multiples blocs de construction
neuronaux peuvent être composés en une seule (gigantesque) fonction diffé-
rentiable et entraînés de bout en bout. Le principal avantage de cette approche
réside dans la recommandation basée sur le contenu, ce qui est inévitable lors de
la modélisation des utilisateurs et des articles sur le web, où les données mul-
timodales sont monnaie courante. Par exemple, lorsqu’on traite des données
textuelles (critiques [39], tweets [40]), des données d’images (messages sociaux,
images de produits), les CNN/RNN deviennent des blocs de construction neu-
ronaux indispensables. Dans ce cas, l’alternative traditionnelle (conception de
caractéristiques spécifiques à la modalité, etc.) devient nettement moins inté-
ressante et, par conséquent, le système de recommandation ne peut pas tirer
parti de l’apprentissage conjoint (de bout en bout) de la représentation. Dans
un certain sens, les développements dans le domaine des systèmes de recom-
mandation sont également étroitement liés aux progrès de la recherche dans
des modalités connexes (comme la vision ou les communautés linguistiques).
Par exemple, pour traiter les critiques, il faudrait effectuer un prétraitement
coûteux (par exemple, extraction de phrases clés, modélisation de thèmes, etc.),
alors que les nouvelles approches basées sur l’apprentissage profond sont ca-
pables d’ingérer toutes les informations textuelles de bout en bout [39]. Dans
l’ensemble, les capacités de l’apprentissage profond dans cet aspect peuvent
être considérées comme un changement de paradigme et la capacité de repré-
senter des images, du texte et des interactions dans un cadre commun unifié
[41] n’est pas possible sans ces avancées récentes. En ce qui concerne l’interac-
tion seule (c’est-à-dire le remplissage de la matrice ou le problème de classe-
ment collaboratif), l’idée clé est que les réseaux neuronaux profonds sont justi-
fiés lorsque la complexité est énorme ou lorsqu’il y a un grand nombre d’ins-
tances d’apprentissage. Dans [42], les auteurs ont utilisé un PMC (Perceptron
Multi Couches) pour approximer la fonction d’interaction et ont montré des
gains de performance raisonnables par rapport aux méthodes traditionnelles
telles que MF. Bien que ces modèles neuronaux soient plus performants, nous
notons également que les modèles d’apprentissage automatique standard tels
que BPR, MF et CML sont connus pour être raisonnablement performants lors-
qu’ils sont entraînés avec une descente de gradient basée sur le Momentum
sur des données d’interaction uniquement [43]. Cependant, nous pouvons éga-
lement considérer ces modèles comme des architectures neuronales, puisqu’ils
tirent parti des récentes avancées en matière d’apprentissage profond, telles que
Adam, Dropout ou Batch de normalisation [42, 44]. Il est également facile de
voir que les algorithmes de recommandation traditionnels (factorisation matri-
cielle, machines à factoriser, etc.) peuvent également être exprimés sous forme
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d’architectures neuronales/différentiables [42, 45] et entraînés de manière effi-
cace avec un cadre tel que Tensorfow ou Pytorch, ce qui permet un entraînement
efficace sur GPU et une différenciation automatique gratuite. Par conséquent,
dans le climat actuel de la recherche d’aujourd’hui (et même dans l’industrie),
il n’y a aucune raison de ne pas utiliser des outils basés sur l’apprentissage
profond pour le développement d’un système de recommandation. Pour réca-
pituler, nous résumons les points forts des modèles de recommandation basés
sur l’apprentissage profond

• Transformation non linéaire Contrairement aux modèles linéaires, les ré-
seaux neuronaux profonds sont capables de modéliser la non-linéarité des
données avec des fonctions d’activations non linéaires telles que ReLu,
sigmoïde, tanh, etc. Cette propriété permet de capturer les modèles d’in-
teraction complexes et compliqués entre les éléments de l’utilisateur. Les
méthodes conventionnelles telles que la factorisation matricielle, la ma-
chine à factoriser, le modèle linéaire clairsemé sont essentiellement des
modèles linéaires. Par exemple, la factorisation matricielle modélise l’in-
teraction utilisateur-article en combinant linéairement les facteurs latents
de l’utilisateur et de l’article [42] ; la machine à factoriser est un membre de
la famille linéaire multivariée [45] ; de toute évidence, le SLIM est un mo-
dèle de régression linéaire avec des contraintes d’éparpillement. l’hypo-
thèse linéaire, qui constitue la base de nombreux systèmes de recomman-
dation traditionnels, est trop simplifiée et limite considérablement l’ex-
pressivité de leur modélisation. Il est bien établi que les réseaux neuro-
naux sont capables d’approximer n’importe quelle fonction continue avec
une précision arbitraire en variant les choix et les combinaisons d’activa-
tion [46, 47]. cette propriété permet de traiter des modèles d’interaction
complexes et de refléter précisément les préférences de l’utilisateur.

• Apprentissage des représentations Les réseaux neuronaux profonds sont
efficaces pour apprendre les facteurs explicatifs sous-jacents et les repré-
sentations utiles à partir des données d’entrée. En général, les applications
du monde réel contiennent une grande quantité d’informations descrip-
tives sur les articles et les utilisateurs est disponible dans les applications
du monde réel. L’utilisation de ces informations permet d’améliorer notre
compréhension des articles et des utilisateurs, ce qui se traduit par une
meilleure recommandation. En tant que les avantages de l’utilisation des
réseaux de neurones profonds pour aider à l’apprentissage de la représen-
tation sont de deux ordres :
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1. Elle réduit les efforts de conception manuelle des caractéristiques.
Les réseaux de neurones profonds permettent d’apprendre automa-
tiquement des caractéristiques à partir de données brutes, selon une
approche supervisée ou non.

2. Ils permettent aux modèles de recommandation d’inclure des infor-
mations de contenu hétérogène, telles que du texte, des images, du
son et même de la vidéo.

Les réseaux d’apprentissage profond ont fait des percées dans le traite-
ment des données multimédias et ont montré leur potentiel dans l’appren-
tissage de représentations à partir de diverses sources.

• Modélisation séquentielle Les réseaux de neurones profonds ont montré
des résultats prometteurs sur un certain nombre de tâches de modélisa-
tion séquentielle telles que la traduction automatique, la compréhension
du langage naturel, la reconnaissance vocale, les chatbots, et bien d’autres.
Les RNN et CNN jouent un rôle essentiel dans ces tâches. Les RNN y par-
viennent grâce à des états de mémoire internes, tandis que les CNN y
parviennent grâce à des filtres qui glissent dans le temps. Les deux sont
largement applicables et flexibles dans l’extraction de la structure séquen-
tielle des données. La modélisation des signaux séquentiels est un sujet
important pour l’exploration de la dynamique temporelle du comporte-
ment des utilisateurs et de l’évolution des articles. Par exemple, la prédic-
tion du prochain article/panier et la recommandation basée sur la session
sont des applications typiques. En tant que tels, les réseaux de neurones
profonds sont parfaitement adaptés à cette tâche d’extraction de modèles
séquentiels.

• Flexibilité Les techniques d’apprentissage profond possèdent une grande
flexibilité, surtout avec l’avènement de nombreux cadres d’apprentissage
profond populaires, tels que Tensorfow, Keras, Caffe, MXnet, DeepLear-
ning4j, PyTorch, theano, etc. La plupart de ces outils sont développés de
manière modulaire et bénéficient d’une communauté active et d’un sou-
tien professionnel. la bonne modularisation rend le développement et l’in-
génierie beaucoup plus efficaces. Par exemple, il est facile de combiner
différentes structures neuronales pour formuler de puissants modèles hy-
brides, ou de remplacer un module par d’autres. Ainsi, nous pourrions
facilement construire des modèles de recommandation hybrides et com-
posites pour capturer simultanément différentes caractéristiques et diffé-
rents facteurs.
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3.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenter les concepts généraux de l’intelligence
artificiel, nous nous somme concentrer sur l’apprentissage profond et les ré-
seaux de neurones tout en mentionnant leurs impacte sur les systèmes de re-
commandations.
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Chapitre 4

Conception du système

4.1 Dataset Student Life

StudentLife est la première étude qui utilise des données de détection passive
et automatique provenant des téléphones d’une classe de 48 étudiants de l’uni-
versité Dartmouth pendant un trimestre de 10 semaines pour évaluer leur santé
mentale (la dépression, la solitude, le stress), leurs résultats scolaires (les notes
de toutes leurs classes, la moyenne générale du trimestre et la moyenne générale
cumulée) et les tendances comportementales (le stress, le sommeil, les visites à
la salle de sport, etc.). Une grande partie du stress et des contraintes de la vie
étudiante reste cachée. En réalité, les professeurs, les doyens des étudiants et les
cliniciens savent peu de choses sur leurs étudiants en dehors de la classe. Les
étudiants peuvent connaître leur propre situation et leurs propres habitudes,
mais en savent peu sur leurs camarades de classe. Pour faire la lumière sur la vie
estudiantine. Pourquoi certains étudiants réussissent-ils mieux que d’autres?
Dans des conditions similaires, pourquoi certains individus excellent-ils alors
que d’autres échouent? Pourquoi les étudiants s’épuisent-ils, abandonnent-ils
des cours, et même quittent-ils l’université? Quel est l’impact du stress, de
l’humeur, de la charge de travail, de la sociabilité, du sommeil et de la santé
mentale sur les résultats scolaires (c’est-à-dire la moyenne générale) ? L’étude a
utilisé une application mobile installée sur les smartphones portés par 48 étu-
diants pendant un trimestre de 10 semaines pour trouver des réponses à cer-
taines de ces questions pressantes. Nous utilisons des méthodes informatiques
et des algorithmes d’apprentissage automatique sur le téléphone pour évaluer
les données des capteurs et faire des déductions de plus haut niveau (c’est-à-
dire sommeil, sociabilité, activité, etc.) L’application StudentLife qui fonctionne
sur les téléphones des étudiants a mesuré automatiquement les comportements
humains suivants, 24 heures sur 24 et 7 jours sur 7, sans aucune interaction avec
l’utilisateur :

• L’heure du coucher, l’heure du réveil et la durée du sommeil.

• Le nombre de conversations et la durée de chaque conversation par jour.
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• L’activité physique (marcher, s’asseoir, courir, rester debout).

• L’endroit où ils se trouvaient et la durée de leur séjour (c’est-à-dire le dor-
toir, la classe, la fête, le gymnase).

• Le nombre de personnes entourant un étudiant au cours de la journée.

• La mobilité extérieure et intérieure (dans les bâtiments du campus).

• Le niveau de stress tout au long de la journée, de la semaine et du se-
mestre.

• L’affect positif (comment ils se sentent bien dans leur peau).

• Les habitudes alimentaires (où et quand ils mangent).

• L’utilisation des applications.[48]

La dataset StudentLife contient des informations récoltées par l’application men-
tionnée ci-dessus, ces données sont répertoriées en 4 catégories (Sensing, EMA,
Education, Survey) 4.1

FIGURE 4.1 – La Racine de la Dataset StudentLife

Sensing Contient les informations récoltées par les capteurs du téléphone por-
table des étudiants (Wifi, GPS, etc.). Notons que les données sont organisées par
fichier, c’est-à-dire chaque étudiant a son propre fichier sous chaque sous dos-
sier. [48]
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FIGURE 4.2 – Contenu du dossier Sensing

EMA Les réponses des participants sont stockées dans EMA/responses. Le
nom des sous-répertoires sous EMA/responses correspond au nom de la ques-
tion EMA. Par exemple, EMA/responses/Stress contient toutes les réponses
des participants à l’EMA Stress. Les définitions des questions EMA se trouvent
dans EMA/EMA_definition.json. [48]
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FIGURE 4.3 – Contenu du dossier EMA

Survey Contient les évaluations psychologiques des étudiants, Le répertoire
est organisé par noms d’évaluation. Par exemple, vous pouvez trouver les ré-
ponses des participants à l’échelle de dépression PHQ-9 dans survey/PHQ-
9.csv.[49, 50]
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FIGURE 4.4 – Contenu du dossier Survey

Education Comme le nom l’indique, ce dossier contient les notes des étu-
diants, grades.csv est le fichier le plus important ici car contenant la note du
trimestre des étudiants.[48]

FIGURE 4.5 – Contenu du dossier Education
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4.2 Environnement de travail

Sur cette partie nous allons discuter de tout les outils nécessaires pour pouvoir
développer notre projet.

4.2.1 Python

Le langage utilisé dans ce travail est python 3.7. Python est un langage puis-
sant, à la fois facile à apprendre et riche en possibilités. Plusieurs bibliothèques
peuvent ainsi être installées pour, par exemple, développer des interfaces gra-
phiques en Python. [51] Python est un langage de programmation interprété,
c’est-à-dire que les instructions que vous lui envoyez sont « transcrites » en lan-
gage machine au fur et à mesure de leur lecture. D’autres langages sont appelés
« langages compilés », car, avant de pouvoir les exécuter, un logiciel spécialisé
se charge de transformer le code du programme en langage machine. Les avan-
tages d’un langage interprété sont la simplicité et la portabilité. En contrepartie,
un langage compilé se révélera bien plus rapide qu’un langage interprété, bien
que cette différence tende à se faire de moins en moins sentir au fil des amé-
liorations. De plus, il faudra installer Python sur le système d’exploitation que
vous utilisez pour que votre ordinateur puisse assimiler votre code.

4.2.2 Google COLAB

A cause du besoin de machines très puissante pour faire ce travail nous avons
utilisé est Google Colab qui est un service cloud gratuit et prend désormais
en charge les GPU gratuits ! vous pouvez, Améliorez vos compétences de co-
dage dans le langage de programmation Python. Développez des applications
d’apprentissage profond à l’aide de bibliothèques populaires telles que Keras,
TensorFlow, PyTorch et OpenCV. La caractéristique la plus importante qui dis-
tingue Colab des autres services cloud gratuits est : Colab fournit des GPU
même pour sa version gratuite, aussi il offre jusqu’au 32 GB de Ram.

4.3 Conception du système

Le système de recommandation proposée est très différent des systèmes de re-
commandation classique bases sur les principes de profiles similaires (Collabo-
rative Filtering et Content Based Filtering) en raison de la dataset pauvre en
échantillons (que 48 étudiants) et le nombre énorme de blanc, en plus de ça, les
informations de cette dateset sont implicite ce qui rend la tâche de plus en plus
difficile. Pour cela nous proposons un système de recommandation basé sur 3
étapes :
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4.3.1 Analyse des données

Le but de cette partie est d’extraire les caractéristiques des étudiants qui seront
considéré bon, c’est-à-dire qui ont de bonnes notes et une bonne sante mental
a la fin du semestre. Pour cela nous allons faire une analyse de données sur le
différent fichier tel que (sleep.json, dinning.txt, etc.) pour voir une approxima-
tion de ce que font les bons étudiants. Nous prenderont donc que les étudiants
éxcellents académiquement et nous ferons un visualisation des autres données
en ésperant pouvoir trouver des corrélations. Notons que les fichiers contenant
beaucoup de blancs seront ignorés.

4.3.2 Score

Nous allons calculer un score pour chaque étudiant, ce score sera basé sur deux
critères : les notes de l’étudiant (gpaAll surtout) et la sante mental selon les ré-
ponses de l’étudiant en question, le Score sera notre moyen pour évaluer chaque
étudiant.

4.3.3 Prédiction du score

Mettre en place un modèle de prédiction qui prend en entrée les caractéristiques
extraites dans l’analyse des données et prédit le score de l’étudiant, cela se fera
avec un classifieur RNA profond.

4.3.4 Recommandation

Apres avoir prédit le score de l’étudiant, on fait des changements sur ses carac-
téristiques selon les bonnes caractéristiques extraites lors de l’analyse des don-
nées, Apres chaque changement on prédit le nouveau score, si ce dernier est
supérieur au score initial alors on fait la recommandation sur la caractéristique
changée, sinon on recommande à l’étudiant de continuer sur sa lancée.

4.4 Apprentissage et validation du classifieur

Pour tout ce qui concerne la prédiction du score de l’étudiant, qui est sans doute
l’étape la plus importante concernant notre projet, nous allons utiliser un Ré-
seau de neurones artificiels RNA.3

4.4.1 Architecture du Réseau de neurones

Notre modèle comprendra 3 couches : une d’entrée, une couche cachée et la
couche de résultat. Pour ce qui est de la couche d’entrée chaque neurone sera
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le résultat final d’une analyse de données sur un certain aspect de la vie es-
tudiantine, par exemple son sommeil, ces données seront prétraitées pour en
sortir une seule information pertinente. La taille de cette couche dépendra de
ce prétraitement. Pour ce qui est de la couche cachée c’est une boite noire, on
peut contrôler la taille c’est-à-dire le nombre de neurones et la fonction d’acti-
vation : Les fonctions d’activation sont spécialement utilisées dans les réseaux
de neurones artificiels pour transformer un signal d’entrée en un signal de sor-
tie qui, à son tour, sert d’entrée à la couche suivante de la pile. Dans un réseau
neuronal artificiel, on calcul la somme de produits des entrées et de leurs poids
correspondants et enfin, nous lui appliquons une fonction d’activation pour ob-
tenir la sortie de cette couche particulière et la fournir comme entrée à la couche
suivante.[52] Pour La couche cachée nous utiliserons une fonction d’activation
ReLu, quant à la couche finale nous utiliseront la fonction Sigmoid.

4.4.2 Entrainement du Réseau de neurones

Nous allons maintenant discuter de l’entrainement du RNA avec tout ses para-
mètres.

Optimiser

Le choix de l’algorithme d’optimisation pour votre modèle d’apprentissage en
profondeur est le facteur qui peut nous faire soit gagner soit perdre beaucoup de
temps lors de l’apprentissage. L’algorithme d’optimisation choisie dans notre
cas est ‘ADAM’ qui est une extension de la descente de gradient stochastique
qui a récemment vu une adoption plus large pour les applications d’apprentis-
sage en profondeur dans la vision par ordinateur et le traitement du langage
naturel.

Loss Function

La fonction de pertes ou Loss Function est utilisé pour estimer la perte du mo-
dèle afin que les poids puissent être mis à jour pour réduire la perte lors de
la prochaine évaluation.[53] Pour notre modèle nous utiliserons Cross-Entropy
Loss. 4.1

CE = −
C

∑
i

ti log (si) (4.1)

Comme nous avons utilisé la fonction Sigmoïdale pour la couche finale, nous
allons alors utiliser la fonction de pertes Binary Cross-Entropy qui est une va-
riation de la fonction Cross-Entropy[53]. 4.2

CE = −
C=2

∑
i=1

ti log (si) = −t1 log (s1)− (1− t1) log (1− s1) (4.2)
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Epoques

En termes de réseaux de neurones artificiels, une époque se réfère à un cycle à
travers l’ensemble complet de données d’entraînement. Habituellement, la for-
mation d’un réseau de neurones prend plus de quelques époques. En d’autres
termes, si nous alimentons ce dernier avec les données d’entraînement pour
plus d’une époque dans des schémas différents, nous espérons une meilleure
généralisation lorsqu’il est donné une nouvelle entrée « invisible » (données de
test). Une époque est souvent confondue avec une itération. Les itérations sont
le nombre de lots ou d’étapes à travers des paquets partitionnés des données
d’apprentissage, nécessaires pour terminer une époque. Nombre d’époques choi-
sis dans notre cas est 100.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons discuté des outils nécessaires a notre travail, nous
avons bien expliqué les données de notre dataset en montrant ses lacunes Et
présenter l’environnement de travail. Puis nous avons élaboré une conception
assez simple d’un système qui pourrait faire des recommandations adéquates
utilisant cette dataset. Dans le chapitre suivant nous allons rendre vie a cette
conception avec l’implémentation du système.
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Chapitre 5

Implémentation

Dans ce chapitre nous allons discuter l’implémentation de notre projet, avec
des captures d’écrans du code sources, des figures illustratives, des courbes et
toutes les explications nécessaires. D’abord nous allons parler des données de la
dataset, tout ce qui est prétraitement et chargement, ensuite on parlera du score
des étudiants et du système de prédiction de ce dernier, Enfin on discutera de
tout ce qui concerne les recommandations.

5.1 Analyse des données

Dans cette partie, nous ferons l’analyse de données nécessaires au système de
prédiction, tout d’abord nous allons scruter la dataset car, en raison du nombre
de blanc dans certaines parties, les informations seront erronées et cela aura un
impacte négatif sur la prédiction et la recommandation, aussi il y a certaines
parties qui ne nous intéressent pas vraiment car impossible de faire une recom-
mandation sure. Voila la liste des informations à prendre en compte :

• Activity

• Behaviour

• Class

• Dinning

• Events

• Exercise

• Mood, Mood1, Mood2

• PhoneLocked

• Sleeping

• Stress
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• Social

Après que cela soit fait nous ferons une analyse de données sur chaque par-
tie pour extraire une ou plusieurs informations sur les étudiants et leur bien-
être académique et mental, cela ce fera manuellement car nous allons visualiser
chaque partie individuellement, et comme il n’y a pas vraiment beaucoup de
dimensions (2 sur la plupart) on peut alors faire une analyse par observation
qui sera beaucoup plus facile et contrôlée. Pour toute la partie d’analyse des
données on a des snippets de code assez similaire que nous présenterons main-
tenant :

5.1.1 Le téléchargement et décompression de la dataset

Téléchargement Dans cette étape nous allons télécharger la dataset depuis
le lien fourni et l’enregistrer sur le disque dur de notre machine virtuelle sur
Google Colab. Cela est facilement achevable grave a une seule ligne de code
Python, On a juste besoin du lien du fichier5.1.

FIGURE 5.1 – Code pour le téléchargement de la Dataset sur le
serveur Colab

Décompression Nous pouvons constater depuis l’éxtension du fichier télé-
chargé que ce dernier et compresser sur deux reprise (la première compression
au format .tar et la deuxième au format .bz2), nous devons alors le décompres-
ser pour pouvoir accéder au données, cela est aussi facilement achevable grâce
à Python5.2.

FIGURE 5.2 – Code pour la décompression de la Dataset

5.1.2 Importation des bibliothèques

Pour cette partie du code nous aurons besoin que de 3 bibliothèques :
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• Pandas

• Numpy

• Mtplotlib.pyplot

FIGURE 5.3 – Importation Pandas, Numpy et Mtplotlib.pyplot

5.1.3 Retourner la liste des étudiants qui sont excellent acadé-
miquement

Pour cela, nous nous tournerons vers le ficher grades, plus exactement la co-
lonne gpa_all, Le GPA est une norme de moyenne de 0 à 4 pour noter le semestre
de l’étudiant, un GPA inferieur a 2.0 est considérer comme étudiant ajourné, un
bon GPA est généralement entre 3.0 et 4.0

FIGURE 5.4 – Code pour retourner la liste d’étudiants excellent
académiquement

Pour notre cas, on prendra en compte que les étudiants ayant un GPA supé-
rieur à 3.5, c’est-à-dire que les étudiants excellent (un hard treshold en quelque
sortes).

5.1.4 Obtenir l’état mentale des étudiants excellents

Nous allons aussi faire l’analyse en tenons compte de la santé mentale des étu-
diants, pour cela nous allons nous concentrer sur le fichier BIG5 qui conti- ent
une assertions de comment se sentent les étudiants grâce a une liste de ques-
tions aux qu’elles ils doivent répondre.

Maintenant qu’on a discuter de ces bouts de code qui revienne sur chaque ana-
lyse on va parler de l’analyse et visualisation des données, pour cela nous allons
donner quelque exemples des 13 avec qui on va travailler car les codes sont trop
répétitifs, lors de la recommandation nous allons parler des résultats de cette
analyse des données.
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FIGURE 5.5 – Code pour obtenir l’état mentale des étudiants ex-
cellents

5.1.5 Activity

Sur cet ensemble de fichiers nous étudierons les activités de chaque étudiant
qu’il soit seul ou en groupe, Depuis le fichier EMA_Responses.json on peut alors
comprendre les informations de chaque Activity_uXX.json

FIGURE 5.6 – Codage des réponses sur Activity_uXX.json
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On peut maintenant bien interpréter les informations contenues sur les fichiers
c’est-à-dire que chaque corp json contient une activité marquer par question_id,
les activités sont : working, relaxing, working with other et relaxing with others,
les réponses à ces questions sont des pourcentage qui représentent combien les
étudiants font cette activité, il y a aussi un location mais cela ne nous importe
peu, mais d’abord on commence par lire ces derniers, cela ce fait grâce a une
boucle sur les identifiants des étudiants excellent.

FIGURE 5.7 – Données Activity.json des étudiants excellents

Après cela, on commence notre visualisation des données pour mieux voir les
caractéristiques recherchées grâce a l’aide de graphe et de plot 2D.

FIGURE 5.8 – Code pour dessiner les plots de l’activité working des
étudiants excellents

Ce bout de code va nous donner des plots sur le pourcentage de travaille des
étudiants tout seuls (on a compris cela grâce au fichier EMA_responses.json),
Le résultat et comme suit 5.9.
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FIGURE 5.9 – Les plots de l’activité working des étudiants excel-
lents

On peut voir que dans 25% à 50% du temps,la moitié des bons étudiants qui sont
en bonne santé mentale travaille tout seul ce qui veut dire qu’on peut mettre
cette caractéristique comme bonne et l’utiliser après pour donner la recommen-
dation. On refait le même travaille pour les 3 autres choix (Relaxing, Working
in Group, Relxaing in gourp), les résultats seront comme suit 5.10.
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FIGURE 5.10 – Les plots de l’activité Relaxing des étudiants excel-
lents

• Relaxing : On peut constater que la plupart des étudiants ne se relaxent
pas tout seuls, ces résultat sont assez anonyme et la visualisation des don-
nées nous a beaucoup aider a prendre cette décision assez rapidement.
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FIGURE 5.11 – Les plots de l’activité Working in grou des étudiants
excellents

• Working In Group :On utilisera ces informations pour bientôt, mainte-
nant on refait la même procédure avec le reste des fichiers, c’est pour ça
que pour le reste on présentera que les informations nécessaires pour com-
prendre le fichier plus quelques graphes pour les résultats.
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5.1.6 Behaviour

Dans cet ensemble nous allons nous intéresser au comportement de l’étudiant,
afin mieux comprendre les données nous allons nous tourner encore vers EMA
_responses.json, ou on peut voir sous Behaviour ce qui suit 5.12.

FIGURE 5.12 – Codage des réponses sur Behaviour_uXX.json

Comme on peut constater, le fichier se compose de question marquer par un
ID et les réponses qui sont sur une échelle de 1 à 5. Pour le code source, c’est les
mêmes étapes que pour le premier ensemble de fichier, les résultats sont comme
suit 5.13.
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FIGURE 5.13 – Plots Behaviour

On peut voir depuis la figure 5.13 que les étudiants ont tendances a être calmes,
dépendants et sympathiques.

5.1.7 Restes des résultats

Comme on peut voir l’analyse des données est assez répétitive, c’est pour cela
qu’on va juste présenter le reste des résultats ci dessous :

• Durée d’exercices physiques plus que la moyenne.

• Presque zéro exercice manqué.

• Smartphone Moyennement utilisé surtout la journée.

• Très peu de classe raté.

• Durée de sommeil moyenne de 8 heures.

• Activité sociale de 4/5 personnes par jour.

• Régime alimentaire et repas toujours dans le temps.

5.2 Système de recommandation

Dans cette partie nous allons parler des pré-traitement des données, du score,
de la prédiction pour enfin arriver a la recommandation.
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5.2.1 Pré-traitement des données

Dans cette étape nous allons préparer les données pour pouvoir les passées vers
le modèle de prédiction, pour cela nous utiliserons des moyennes et des pour-
centages pour représenter les données, bien que ce ne soit pas la méthode la
plus représentatives.

Les données d’entrées

Nous allons parler ici des données capturées chez les étudiants, ces données
la vont êtres pré-traiter et utiliser dans le système de prédiction (le réseau de
neurones profond). Les traitements que l’ont va effectuer sont assez simple, on
va les présenter ci dessous.

A. Moyenne Nous représenterons cette partie par deux valeurs : la durée des
exercices s’il y’en a et la cause de ne pas faire d’exercice s’il y’en a pas, nous
allons enregistrer les données dans un dataframe data. Voici le code en ques-
tion 5.14 Comme nous pouvons voir dans cette exemple nous avons utiliser

FIGURE 5.14 – Code pré-traitement des données durée d’exercices

la moyenne du temps d’exercices comme données, la moyenne est définit par
l’équation 5.1.

mean =
1
n

n

∑
i=1

ai =
a1 + a2 + · · ·+ an

n
(5.1)

B. Somme Dans ce cas-là nous avons utilisé la somme des raisons d’exercices,
ou s’il n’y a pas d’exercices pour des raisons de calendrier c’est-à-dire pas in-
tentionnelle est marquer par +1 et si les raisons sont juste de la fainéantise est
marquer par -1, on voit si la somme et supérieur à 0. ensuite nous n’avons plus
qu’a calculer la somme de ces valeurs.
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FIGURE 5.15 – Code pré-traitement des données d’exercices

C. Pourcentage Dans cette partie nous allons montrer la dernière méthode
de préparation de données qui est le pourcentage, pour cela l’exemple sera les
fichiers Dinning.txt qui représentent les repas alimentaire de l’étudiant, depuis
l’analyse de données déjà faites nous avons conclus que les étudiants ayant les
meilleurs note en plus d’être dans un bon état mental mange le plus 2 repas qui
sont le dîner et le déjeuner, c’est pour cela qu’on va calculer le pourcentage de
dîner + déjeuner de chaque étudiant par rapport au reste des repas.

FIGURE 5.16 – Code pré-traitement des données des repas

Les données de sortie

Pour ce qui est des données de sortie, on prendra en compte le score (à voir dans
la section suivante) qui sera normalisé en sortie binaire soit 1 soit 0, pour cela en
prendra un thershold qu’on comparera avec le score, si ce dernier est inférieur
au threshold alors l’information sera 0 sinon ça sera 1.
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FIGURE 5.17 – Transformation des scores en donnée binaire

5.2.2 Score

Le score est l’un des éléments les plus important de notre système, c’est l’infor-
mation sur qui retombe la décision de données une recommandation ou non.
Pour notre cas nous allons faire un score assez simple, déjà on commence par
calculer ce qu’on va appeler le score de santé mental, ce dernier exprime la santé
mental de chaque étudiant selon leur réponses au questionnaire poser par les
psychologues, notons que les réponses a ces questionnaire sont toujours 5 choix
allant du plus mauvais au plus bon, alors on donne a ces réponses un barème
ou la plus mauvaise question donne un -2, la moins mauvaise un -1, la réponse
neutre un 0, la réponse moins bonne +1 et la réponse la plus bonne +2, on cal-
cule alors la somme qui est notre score de santé mental. Notons que certains
étudiants n’ont pas répondus aux questions alors on leur donne un score mental
de 0. Ensuite il nous reste qu’a calculer la somme de chaque étudiant. On refait

FIGURE 5.18 – Codification des réponses pour calculer le score

la même chose pour le reste des questions et les autres fichier qui concernent la
santé mentale FlourishingScale, LonelinessScale etc.. Ensuit on a qu’a calculer
le score global de l’étudiant, pour cela on multiplie le GPA par deux pour lui
donner un poids plus important et on lui rajoute le score de santé mentale.
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FIGURE 5.19 – Calcule du score de santé mentale pour trois ré-
ponses du fichier BigFive

FIGURE 5.20 – Calcul du score de chaque étudiant

5.2.3 Prédiction du score

Pour la prédiction du score, comme nous en avons déjà parler lors de la concep-
tion, nous allons utiliser un réseau de neurones profonds, car les types de don-
nées sont assez simple. Nous allons utiliser la bibliothèque Keras de Tensor-
Flow. Mais d’abord on doit diviser les données en deux, pour l’entraînement et
pour le test, cela se fera grâce à la bibliothèque SKLearn. Pour la phase de test
on ne prendra qu’un seul étudiant car la dataset est déjà assez petite pour faire
de la prédiction, en plus on ne peut pas faire de l’augmentation car les données
sont assez fragiles (se sont principalement des questions poser aux étudiants,
en générant des données fictives on peut perdre la crédibilité du système). En-

FIGURE 5.21 – Code de division des données en entraîne-
ment/validation
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suite, on construit le modèle qui est un Réseau de neurones Profond. Grace à
la bibliothèque Keras le tout se fait en 4 lignes, la première pour préciser qu’on
va mettre des couches en séquence, ensuite on donne la couche d’entrée qui
est constituée de 16 neurones, puis la couche cachée constituée de 8 neurones
avec comme fonction d’activation ReLu, et enfin la couche finale de sortie qui
est constituer d’un seul neurone avec comme fonction d’activation sigmoïdale.
Apres avoir construit le modèle, on commence l’apprentissage, comme discu-

FIGURE 5.22 – Architecture du réseau de neurones

ter au paravent on utilisera l’Optimizer Adam, avec comme fonction de perte
binary cross-entropy et 80 epoques. Les résultats du RNP sont assez bon avec

FIGURE 5.23 – Lancement de l’entraînement du réseau de neu-
rones

une précision de 95%. C’est-à-dire que la prédiction est très bonne et peut être
utilisée pour faire des recommandations.

5.2.4 Recommandations

Maintenant on arrive enfin au bout de notre projet, l’étape de recommanda-
tion est l’étape la plus simple, on commence par construire un dictionnaire de
recommandation, ce dernier contient les phrases qui vont être afficher à l’étu-
diant, chacune de ces phrases a une relation avec une partie des informations
recueillis chez les étudiants.
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FIGURE 5.24 – Dictionnaire des recommandations

Ensuit on charge le fichier Analyse.csv, qui contient les résultats de l’analyse des
données faites au paravent, ces résultats ont aussi été pré-traiter pour pouvoir
être entrer dans notre modèle de prédiction. Ensuite on prédit le score de l’étu-

FIGURE 5.25 – Lecture du fichier d’analyse

diant avec ces données personnelles, on enregistre ce score et on commence par
changer ces données par celle du fichier analysis.csv une par une, après chaque
changement X de données on prédit le score de l’étudiant a nouveau, si ce der-
nier est supérieur au score initial de l’étudiant, alors on donne une recomman-
dation adéquate au changement de donnée X qu’on a fait et cette recommanda-
tion depuis le dictionnaire qu’on a créer. 5.24

FIGURE 5.26 – Code pour la recommandation

Le résultat de l’exécution du code 5.26 sont des recommandations selon le dic-
tionnaire créer 5.24.
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FIGURE 5.27 – Résultat de la recommandation

5.2.5 Évaluation des recommandations

On calcule maintenant le taux de bonnes recommandations pour cette étudiant,
pour cela on prend le nombre de recommandations qui donne un meilleure
score et on divise par le nombre total de recommandations, n’oublions pas que
ce taux est extrêmement lier a la précision du RNP. On obtient alors le résultat
suivant5.28

FIGURE 5.28 – Taux de bonnes recommandations
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Chapitre 6

Conclusion et perspectives

6.1 Conclusion Générale

Dans ce mémoire nous avons taclé un sujet extrêmement intéressant surtout me
concernant moi personnellement étant étudiant, l’idée d’un système de recom-
mandation pour améliorer la vie estudiantine pourrait changer la façons dont
les étudiants voient chaque semestre en leur donnant des conseils sur leur choix
de chaque jours. On pourrait voir plus de productivité et moins de jeunes qui
abandonnent leurs études pour des raisons de santé mentale qui se détériore...
Et le fait qu’a la base, le début de StudentLife est une application mobile facilite
énormément l’accès au services que l’on peut proposer dans ce mémoire, sa-
chant que tout les jeunes de nos jours ont un smartphone. Aussi nous pouvons
conclure que les systèmes de recommandations font partie des idées les plus
excitantes pour le future, surtout que les plus grandes firmes tel que Facebook
et Google basent de plus en plus de ressources sur ces modèles qui deviennent
très performant grâce au nouvelle technologies proposées par les chercheurs.

6.2 Ce que nous réserve l’avenir?

Malgré le grand travaille effectuer dans ce mémoire, ce projet ne reste qu’un
commencement, ou même une version Beta. Mais cela n’est pas de notre faute,
car la base de données recueilli par l’étude StudentLife [48] reste très pauvre en
information, alors que faire? l’idée est que cette version "Beta" de notre système
de recommandation puisse attirer plus d’étudiants a utiliser l’application, cela
nous donnera accès a plus de données ce qui ouvrira la porte a un vrai système
de recommandation plus performant et surtout plus polyvalent que le système
proposée dans ce mémoire. Avec plus de données on pourrait développer un
filtrage hybride abstrait (qui était l’idée original des que j’ai vu le projet).
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